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Resumo

Este trabalho visa ao estudo de estimadores de parametros a partir de dados com
excitagdo intermitente. O cendrio de sistemas com excitacdo intermitente é motivado
por contextos em que a estimacgao se baseia em dados histéricos ou em que a estimagdo
ocorre durante operagdo normal do processo. No udltimo caso, tem-se como objetivo
a implementagdo de sensores virtuais que sejam robustos a mudancgas dindmicas do
sistema. O processo motivador desse trabalho é a extracdo de petrdleo offshore.

Primeiramente foi realizado o estudo de algoritmos recursivos com ponderagao
varidvel para estimacdo de pardmetros variantes no tempo para processamento em
tempo de execugdo. Em seguida, foi tratado o problema de estimagado dual de estados
e parametros, em que se investigaram duas abordagens para a etapa de estimagdo
de parametros. A primeira abordagem é recursiva e usa os algoritmos de minimos
quadrados com ponderagdo varidvel. A segunda usa algoritmos em batelada em ja-
nelas moveis de dados para atualizar os modelos quando transientes sdo detectados
nas mesmas. Para avaliar os algoritmos e abordagens propostas sdo realizados testes
simulados e experimentais. O sistema simulado é um massa mola amortecedor em
que a constante eldstica varia com o tempo e refere-se a varidvel de interesse. Como
teste experimental realizou-se a estimacdo da pressao de fundo de pogo para processos
offshore a partir de dados histéricos. Os resultados obtidos sugerem que o monitora-
mento da persisténcia de excitagdo nos dados tornam os sensores virtuais mais robustos
as mudancas dinamicas.

Além disso, foi realizado o estudo de viabilidade do projeto de sensores virtuais
para a estimacdo da vazdo de 6leo produzido em poco de petrdleo. Utilizaram-se
ferramentas de andlise de correlacdo nos dados histéricos disponibilizados. Porém,
concluiu-se que os dados coletados para essa tarefa ndo possuem informacgdo dindmica
relevante sobre o sistema, tornado o desenvolvimento de um sensor virtual uma tarefa
infactivel.

Palavras-chave: Estimacdo de parametros variantes; Algoritmos recursivos com

ponderacdo varidvel; Deteccdo de transientes; Estimacdo dual de estados e parametros;
Persisténcia de excitacdo intermitente.
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Abstract

This work studies parameter estimators for dynamical data with intermittent exci-
tation. Systems with intermittent excitation occur in contexts in which the estimation is
based on historical data or on real-time data collected during normal process operation.
In the latter case, the implementation of virtual sensors that are robust to variations in
the system dynamics is a typical application. The main motivation for this work is the
offshore oil extraction.

First, real-time recursive algorithms with time-varying weighting for the estimation
of time-varying parameters are studied. Next, the problem of dual state-and-parameter
estimation is addressed and two approaches for the parameter estimation stage are
investigated. The first approach is recursive and uses least squares algorithms with
the time-varying weighting. The second one updates model parameters in batch mode
whenever transients are detected in moving data window. To evaluate the algorithms,
both simulated and experimental tests are performed. The simulated system is a mass
spring damper in which the spring constant varies with time. The experimental case
study regards the estimation of downhole pressure for offshore oil processes using
historical data. The results suggest that monitoring persistence of excitation during
run time to update models make virtual sensors more robust to dynamic variations.

In addition, the feasibility study of the virtual sensor design for the estimation of
produced oil flow in oil wells was carried out. We used correlation-based analysis
tools in the available historical data. However, the data collected for this task does not
embodies relevant dynamic information about the system, making the development of
a virtual sensor an infeasible task.

Keywords: Time-varying parameter estimation; Recursive algorithms with variable
weighting factor; Transient detection; Dual state-and-parameter estimation; Intermit-
tent excitation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O processo de extracdo de petréleo pode ser classificado em duas categorias de
pocos: onshore e offshore. Para o primeiro, tem-se que a extragdo de petrdleo é realizada
para pogos localizados em terra. Os pogos de exploragdo offshore correspondem aqueles
no leito marinho, relacionados ao segmento de explora¢do em dguas profundas. Neste
trabalho é tratada a categoria de exploragdo offshore.

A exploracao de petréleo offshore constitui um processo de alta complexidade, para o
qual se torna necessario um desenvolvimento tecnolégico continuo de equipamentos e
sistemas para a exploragdo e produgdo de petréleo em alto mar. Para situagdes em que se
pretendem explorar novas fronteiras no mar, o desenvolvimento de equipamentos para
esse proposito deve levar em consideracdo as dificuldades relacionadas a instalagéo e
observacdo no fundo do mar, assim como, as grandes distancias da costa maritima.

Na Figura 1.1 é mostrada a profundidade na qual a Petrobras consegue explorar
petrdleo no litoral brasileiro, e de certa forma, a profundidade em que alguns instru-
mentos sdo instalados. De acordo com Morais (2013), com o uso das tecnologias atuais
pode-se alcangar profundidades para exploracdo de petréleo ainda maiores, chegando
até cerca de 3000 metros entre as plataformas e os pogos de petréleo e equipamentos no
fundo do mar. Para a abertura do pogo no solo marinho até o fundo do reservatoério,
pode-se alcangar mais de 10000 metros, resultando em uma distancia total em torno de
13000 metros para a condugdo do petrdleo até a plataforma.

Nesse ambiente de exploracdo de petrdleo offshore os equipamentos se encontram
sujeitos as altas pressdes e salinidade, sendo esse um ambiente nocivo ao seu funciona-
mento e ciclo de vida. Para processos desse género, ha diversas situagdes onde a troca
e manutencdo desses equipamentos torna-se invidvel, devido a fatores relacionados a
custos e seguranca de operagdes envolvidas. No entanto, o monitoramento e controle
de suas varidveis sdo de grande importancia, pois os mesmos estdo diretamente relaci-
onados com o aumento da produtividade, a qualidade da produgao, assim como, com
a seguranca dos equipamentos e funciondrios envolvidos na operagao.



2 1 Introducgao
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Figura 1.1: Profundidade de pogos offshore explorados pela Petrobras no Brasil. Fonte:
(Max et al., 2010).

Dentre os equipamentos envolvidos nesse processo tem-se um sensor conhecido
como PDG (do inglés, permanent downhole gauge), o qual faz o monitoramento da pressao
e temperatura de fundo de poco (Eck et al., 1999). O monitoramento continuo dessas
varidveis do processo sdo de interesse para o controle da producdo. No entanto, devido
a grande profundidade e complexidade relacionada ao procedimento de parada da
extragdo de petréleo, quando o mesmo é danificado ou para de funcionar, a sua troca
e manutencdo é economicamente invidvel (Aggrey e Davies, 2007). Dessa maneira,
quando ocorre perda de informagédo relevante por parte desses sensores, o sistema de
controle poderd operar de forma inadequada, levando a uma queda na produgdo do
poco de extracdo de petréleo.

De modo a contornar esse tipo de problema encontrado, por meio da disponibi-
lizagdo de medigdes do processo de forma continua para os sistemas de controle da
producdo, é que surge a necessidade do projeto de sensores virtuais. Sensores virtuais
vém sendo aplicados nas indistrias como uma alternativa a sensores fisicos. Esses
sensores correspondem a modelos matemadticos para a predi¢do de uma determinada
varidvel de processo a partir de medi¢des de outras varidveis (Kadlec et al., 2009).

Com isso, torna-se vantajoso o desenvolvimento de um sensor virtual que seja capaz
de estimar as varidveis medidas pelo PDG quando o mesmo passar a apresentar falhas.
O sensor virtual possibilita dessa maneira que o monitoramento do pogo possa ser
mantido mesmo que o PDG pare de funcionar, disponibilizando essas estimativas de
interesse.
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Outra varidvel que estd diretamente relacionada com a eficiéncia produtiva da
extracdo de petrdleo é a vazdo de 6leo produzida (varidvel objetivo), que é o ponto
chave a ser tratado por empresas desse ramo. Assim, o desenvolvimento de um sensor
virtual para a estimagdo dessa varidvel seria desejavel, j4 que a mesma nao é aferida
em tempo real de forma continua.

As medidas de vazao disponiveis devem-se apenas a medi¢des ocasionais e ndo de-
terministicas de cada pogo em alguns instantes intervalados referentes ao alinhamento
para testes. Esses testes sdo exigidos e aprovados pela Agéncia Nacional do Petréleo,
Gas Natural e Biocombustivel (ANP), para atribuir a medi¢do da vazado de 6leo, 4gua
e gas natural produzidos a cada pogo de produgdo em suas plataformas. Como ilus-
trado no diagrama da Figura 1.2, as medidas realizadas no processo para determinar
os volumes de producdo sao referentes a medigdes da vazdo de 6leo, d4gua e gds para
cada poco em intervalos de testes pré-determinados pela ANP.

Poco 1 —m—. ” D
Gas
Poco 2 @ = Sepzrador
e
s Teste
o ’ J_ Oleo
Poco N —@—. -~ Aguag _“_|>

Figura 1.2: Diagrama representativo do processo de medigdo no separador trifasico de
testes.

Dentre as principais questdes em que se focam os programas de pesquisas e de-
senvolvimento (P&D) realizados pelas indtstrias que exploram petréleo em &dguas
profundas, estd a determinagdo da vazdo 6tima de injecdo de guas lift em cada pogo de
modo que a vazado de 6leo seja maximizada. A manipulacdo desse gds possui uma alta
correlagdo com duas varidveis do processo, a saber, a pressdo de fundo de pogo e a
vazdo de 6leo. Essa relacdo é ilustrada na Figura 1.3. Com base nisso, 0 monitoramento
adequado (estimacgdo) da vazdo de dleo e/ou da pressdo de fundo para cada pogo de
petréleo passa a ser uma tarefa valiosa. Por meio da estimacdo, as medi¢des podem
ser disponibilizadas continuamente para os sistemas de controle, os quais poderdo
manipular a vazdo de gas lift adequadamente, de modo a otimizar a produgédo de 6leo.
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PDG } vazao! Vazao!
Oleo Oleo
Gas PDG Gas
Lift Lift
(a) (b)

Figura 1.3: Esbogo das curvas caracteristicas (estaticas) entre varidveis do processo com
a injecdo de gas lift para andlise do controle de produgdo. Na letra (a) é mostrada a
relagdo da pressdo de fundo com o gas lift, a qual possui relagdo inversa com a produgdo
de 6leo, ja em (b) é mostrada a relacdo direta da injecdo de gas lift com a vazdo de dleo
produzido.

1.2 Justificativa

Dentre os diversos desafios enfrentados pelas industrias petroliferas para explora-
¢do em pogos offshore, tém-se as grandes profundidades para operagdo e as condigdes
nocivas impostas pelo ambiente aos instrumentos de monitoramento e controle. De
modo a propor solugdes para esse tipo de problema encontrado em seus processos de
extracdo, a Petrobras em conjunto com o grupo de pesquisa de Modelagem, Analise
e Controle de Sistemas Nao Lineares (MACSIN), na Universidade Federal de Minas
Gerias (UFMGQG), estabeleceu parceria em um projeto de pesquisa e desenvolvimento.
Esse projeto tem como objetivo estudar, averiguar e desenvolver técnicas de estima-
¢do de modelos matematicos e de processamento de sinais voltados para a extragdo
em pogos de producido de petréleo. Ao longo dessa parceria alguns trabalhos foram
desenvolvidos.

Os trabalhos iniciaram com o propdsito de estudar causalidade nos sinais dispo-
nibilizados pela Petrobras e propor uma ferramenta que realize essa andlise automa-
ticamente (Pankiewicz, 2011; Aratjo, 2012). Tendo sido discriminados os sinais como
entradas ou saidas, os demais membros do projeto passaram a trabalhar na identifi-
cacdo de modelos orientados a dados para a estimagdo da pressdo de fundo de poco
(Teixeira et al., 2012). Com os modelos obtidos, foram criados sensores virtuais para
estimar a pressdo de fundo baseados em técnicas de banco de filtros (Castro, 2013; Ric-
cio, 2014). Técnicas baseadas em redes neurais artificias (RNA) também foram usadas
na criagdo de sensores para a pressdo de fundo de poco (Abreu, 2013).

Outros trabalhos continuaram a ser desenvolvidos de modo a propor melhorias,
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como por exemplo, o trabalho do Proenga (2015). Seu objetivo estava em projetar
sensores virtuais visando uma maior robustez as mudancas dindmicas encontradas
em cada poco, pelo uso da abordagem de estimagdo dual de estados e parametros, de
modo a atualizar alguns parametros dos modelos de forma online. Para isso, foi usado
o algoritmo de minimos quadrados recursivos com fator de esquecimento constante,
revisado em (Aguirre, 2015, Cap. 8). Concluiu-se que a abordagem de ressintonia
proposta ndo é uma metodologia proveitosa, devido a baixa persisténcia de excitagdo
nos sinais de entrada. De fato, os dados de operagdo correspondem em maior parte do
tempo ao processo operando em condi¢des normais, operagdes em regime estacionario,
o que resulta em pouca informacdo sobre a dindmica do sistema.

Este trabalho pretende abordar tanto a obtenc¢do de sensores virtuais, agora focando
em uma nova variavel (a vazdo de 6leo), quanto a continuidade de propostas de
melhoria para os trabalhos ja desenvolvidos pelo grupo MACSIN.

Com esse proposito, este trabalho foi dividido em duas partes. Na primeira parte
(I) sao mostrados os estudos desenvolvidos de modo a propor melhorias aos trabalhos
até entdo realizados pelo grupo de pesquisa. Pretende-se tornar os sensores virtuais
mais robustos a mudangas gradativas na dindmica do pogo. A proposta consiste em
considerar que os modelos que constituem o sensor virtual tem seus pardmetros atua-
lizados ao longo do tempo. O diferencial da nova abordagem estd no monitoramento
da persisténcia de excitagdo do sinal de entrada e ajuste do modelo dindmico apenas
quando o nivel de informac&do contido no sinal de entrada for julgado adequado. Com
isso, a proposta de métodos para contornar a piora das estimativas resultantes por
parte dos sensores virtuais, para o caso em que tem-se baixa persisténcia de excitagdo
presente nos dados é desenvolvida.

Para alcancar esse objetivo, sdo realizados estudos sobre algoritmos recursivos com
ponderacdo varidvel e de técnicas para detecgdo de transientes em janelas méveis de
dados para estimacgao. Esses métodos sdo entdo usados para propor abordagens para
se atualizar parametros de modelos. Com esse propoésito, faz-se a estimacdo online de
parametros de modelos por meio da técnica de estimacdo dual de estados e pardmetros.
Como base, usam-se sensores virtuais pré-definidos em trabalhos anteriormente reali-
zados pelo grupo do projeto, em especifico os obtidos por Proenca (2015). Os modelos
que constituem esses sensores sdo de estrutura mais simples, modelos lineares, porém,
resultados coerentes e de certa forma satisfatérios para estimacdo da pressdo de fundo
foram alcangados pelo uso desses modelos. As técnicas estudadas sdo de interesse
geral, ndo sendo apenas aplicadas para a drea de estimacdo de varidveis em processos
de extracdo de petréleo.

Na segunda parte (II) deste trabalho sdo apresentados os estudos para o caso em
que se pretende desenvolver um sensor virtual para estimar a vazao de 6leo do pogo. A
dificuldade, conforme discutido acima, estd no fato de as medi¢des de vazao disponibi-
lizadas para estudo corresponderem a medidas intervalares dessa varidvel, ver Figura
1.2. Estudos de viabilidade para o projeto de sensores virtuais sdo desenvolvidos.
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1.3

Contribuicoes

O principal objetivo desta dissertagdo refere-se ao estudo de algoritmos e técnicas
que atribuam robustez no funcionamento de sensores virtuais ja existentes para a
pressdo de fundo de pogo, e no desenvolvimento de um sensor virtual para predi¢do
da vazao de 6leo produzido em diferentes pogos.

Com base nisso, as principais contribui¢cdes sdo:

(D)

(I1)

(I1I)

(IV)

1.4

Andlise comparativa de algoritmos recursivos para estimagdo de parametros va-
riantes no tempo para o caso em que o sinal de entrada ou dados do processo
possuem excitagdo intermitente. Testes sdo realizados em sistemas experimentais
e simulados. Os resultados obtidos sugerem a vantagem de se utilizar algoritmos
recursivos com ponderacdo varidvel, os quais de certa forma, priorizam os dados
excitantes. Uma caracteristica que produziu melhoria no desempenho desses
algoritmos consiste no caso em que seja possivel determinar de antemao a deli-
mitacdo de maximo e minimo valor de ponderacdo atribuida aos dados usados
para estimacao.

Proposta de abordagens para a atualizacdo de parametros no contexto de esti-
magao dual de estados e parametros. A ideia consiste em associar essa técnica
a avaliagdo prévia da quantidade de informacdo dindmica disponivel nos dados
usados para estimacgdo. Testes em modelos que compdem sensores virtuais para
predicdo da pressdo de fundo de pogo sdo realizados. Para uma das abordagens
utilizam-se algoritmos recursivos para atualizacdo de parametros. Na segunda,
é aplicado um estudo de excitacdo dinamica em janelas méveis de dados, atu-
alizando os parametros em tempo de execugdo por meio de um algoritmo em
batelada quando a janela em anélise é considerada adequada para uso.

Desenvolvimento de um filtro adaptativo para estimacdo de parametros variantes
em cendrios em que a persisténcia de excitacdo é intermitente.

Estudo de viabilidade nos dados disponibilizados para se projetar sensores vir-
tuais com o objetivo de estimar a vazdo de 6leo produzido em pogo de petréleo.
Testes por meio de ferramentas de correlacdo nos dados histéricos disponibiliza-
dos foram realizados. No entanto, pelas andlises realizadas, concluiu-se que tais
dados ndo possuem caracteristicas dindmicas favoraveis para tal tarefa.

Formulacao do Problema

1.4.1 Estimacao da Pressdao de Fundo de Poco

Para o caso em que se deseja estimar a pressdo de fundo de pogo, tém-se sensores
virtuais ja desenvolvidos por outros membros do grupo de pesquisa MACSIN. Assim,
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pretende-se propor metodologias que abordem a etapa de estimagdo de parametros
quando tem-se dados com excitacdo intermitente. Essas metodologias tem por finali-
dade uso em sensores virtuais para a pressdo de fundo de pogo, buscando melhorar
sua capacidade de predigdo.

Considere o sistema dindmico representado no espago de estados a tempo discreto

f(xk—llu']f_llek—llwk—l)l (11)
h(xk/uilrvk)/ (12)

Xk

Yk

em que f : R" X RP/ X R" X R? — R" é o modelo de processo e i : R" x R”* X R" — IR™
é o modelo de observagdo, xx € R" é o vetor de estados, yx € R” é a saida medida,
Up = [u{:j uZ T]" € RP/*Pr 6 a entrada assumidamente conhecida, wiy_; € R7 e v € R” sdo
os ruidos de processo e medicdo, respectivamente, e 0;_; € IR é o vetor de parametros.

Assume-se que 0Oy satisfaga ao modelo de regressao linear
ze =19} Ok +ex, (1.3)

em que z; € R e 14 € R" sdo a saida e regressores do modelo, respectivamente, tais
regressores correspondem a valores presente e passados de xi e ui_l, e e é o erro de
modelagem. Os modelos a serem tratados para desenvolvimento sdo identificados na
representacdo ARX polinomial (do inglés, AutoRegressive with eXogenous inputs), a qual
pode ser escrita no formato (1.3).

Pelo uso dos modelos de processo e observacgao, projetam-se estimadores baseados
no filtro de Kalman para a predicdo dos estados £, que correspondem neste trabalho
a pressdo de fundo de pogo. Por meio desse tipo de sensor virtual, foi determinado
como ponto de partida para estudos que o modelo de processo é variante no tempo,
utilizam-se aqui de técnicas para estimacdo de estados e parametros. A escolha pelo
modelo de processo como variante, ao invés do modelo de observagao, deve-se a relatos
feitos por outros membros do grupo MACSIN sobre a dificuldade de obter modelos
de observagdo. Cumpre esclarecer que a extensado para o caso de ambos os modelos
variantes no tempo é direta.

Para essa tarefa, emprega-se a abordagem de estimacdo dual de estados e parame-
tros. A ideia estd em usar das estimativas % do filtro e das entradas u{_l, para estimacdo
dos parametros Oy do modelo de processo por meio de alguma técnica de estimacio de
parametros que se considere apropriada. Dessa maneira, esses modelos sdo atualizados
em tempo de execucdo de forma independente e desacoplada em relacdo a estimativa

do filtro.

1.4.2 Estimacio da Vazio de Oleo

Para a criagdo de um sensor virtual com o objetivo de se estimar a vazdo de 6leo
produzido em determinado poco de petrédleo, serd dada énfase em principio as etapas
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de identificacdo de sistemas. Dessa maneira, os dados coletados da vazdo no separador
de testes e as demais varidveis medidas no processo serdo analisados, de modo a
averiguar se a obtencdo de modelos matematicos preditivos para essa varidvel é uma
tarefa factivel por meio dos dados disponibilizados. Vale ressaltar que ndo se tem
uma massa de dados continua para estudo, e sim janelas de dados com diferentes
quantidades de amostras. Essas referem-se as medidas de vazdo no separador de
testes que ocorrem de forma intervalar entre os pogos de uma plataforma, conforme
apresentado anteriormente na Figura 1.2.
Ap6s andlise dos dados, deve ser determinada a estrutura do modelo dindmico do
sistema, o qual serd considerado dado por
Zk = IPT Qk + ey, (14)

zu,k—1

em que zx € R é a saida do sistema no instante k € IN, 1,,,x-1 € R" corresponde aos
regressores formados por combinagdes lineares ou nao-lineares da saida zi_1,. . . ,Zk-n,,
e/ou entrada(s) uyk,. . . Moy s Ughre - - Mgk, Or € R™ sdo os parametros de ajuste e ¢ é
o erro de modelagem. Considerando que os regressores usados sejam lineares, as equa-
¢oes (1.4) e (1.3) correspondem a mesma forma de representagdo ARX, diferenciando
apenas nas varidveis que compdem o vetor de regressores.

Para se realizar a identificacdo do sistema, assume-se que os dados dindmicos
{zit1g, ... ugr}, emk=1,...,N, sdo conhecidos. Com isso, deseja-se estimar os parame-
tros Oy para que o modelo dindmico explique a dindmica dominante subjacente a esse
conjunto de dados.

1.5 Lista de Publicacoes
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1.6 Estrutura da Dissertac¢ao

Esta dissertagdo esta organizada em seis capitulos da seguinte forma:

Neste Capitulo formulou-se o problema estudado nessa dissertagdo, motivando o
estudo do mesmo a partir de uma breve andlise da literatura.

O Capitulo 2 disserta sobre o estado da arte do problema estudado neste trabalho,
especificamente o desenvolvimento de sensores virtuais. Além disso, faz-se uma breve
descrigdo do processo para o qual os sensores foram descritos.

No Capitulo 3 faz-se uma apresentagdo das principais ideias relacionadas as técnicas
de identificagdo de sistemas e filtragem estocdsticas usadas neste trabalho.

Os resultados deste trabalho sdo divididos em duas partes. Na parte I faz-se o
estudo de estimacdo adaptativa para dados com persisténcia de excitacdo intermitente,
pretendendo tornar os sensores virtuais para estimagdo da pressao de fundo de pogo
mais robustos a mudancas dinamicas do pogo. A parte II apresenta o estudo de viabi-
lidade para o projeto de sensores virtuais para estimacdo da vazao de 6leo produzido
por diferentes pogos.

Optou-se por agrupar no Capitulo 4 tanto os resultados da parte I quanto previ-
amente a descri¢do dos principais métodos usados nesta parte. Semelhantemente no
Capitulo 5 estuda-se a parte II, neste capitulo também fez-se uma breve revisdo da
metodologia usada e principais ferramentas utilizadas.

O Capitulo 6, por fim, traz as conclusdes com as consideragdes finais sobre o trabalho
e algumas propostas para pesquisas de trabalhos futuros.






Capitulo 2

Historico do Problema e Literatura

2.1 Descricao do Processo de Extracao de Petrdleo offshore

Nesta segdo é realizada uma breve descricdo do processo de extragdo de petréleo
offshore. Em relagdo ao processo, pretende-se abranger a parte referente ao seu arranjo
submarino de modo a citar suas etapas de execucdo, além de especificar as varidveis
de interesse envolvidas no mesmo.

Segundo Thomas (2001), a extracdo de petréleo offshore, também referenciada como
processos de extragdo de petréleo em dguas profundas, consiste de pogos que podem
ser classificados como surgentes ou ndo surgentes. No primeiro tipo, tem-se que a
pressdo no pogo é alta o suficiente para elevar seus fluidos (mistura de 6leo, dgua e
gds) até a superficie de forma natural. J4 para o segundo, tal reservatério tem uma
pressao relativamente baixa, sendo necessario o uso de técnicas artificiais para auxiliar
na elevacdo desse fluido. Em muitos casos, ao final da vida 1til do pogo ou quando o
mesmo possui uma vazdo abaixo da desejada para producdo, as técnicas de elevacdo
artificial também sdo valiosas para serem utilizadas.

Entre os métodos de elevagao artificial, o mais comumente utilizado é a técnica de
gas lift, a qual consiste da injecdo de gds comprimido para elevar o fluido no fundo
do pogo até a superficie. Esse transporte é possivel devido a injecdo de gas reduzir
a densidade do fluido produzido no pogo, diminuindo assim a pressdo entre o fundo
do pogo e a superficie (Eikrem, 2006). Na Figura 2.1, é apresentado um esquema
simplificado desse processo da injegdo de gas lift em um pogo de produgéo.

Como pode ser notado na Figura 2.1, tem-se uma estacdo de compressores que
fornece gas comprimido a um sistema de controle que é responsédvel por determinar a
vazdo de gas a ser injetada no pogo para maximizar sua produgdo. Esse gés entra em
contato com o fluido explorado por meio de vélvulas que estdo distribuidas ao longo
da coluna de produgdo, auxiliando assim no transporte desse fluido até a superficie.

O cendrio tratado neste trabalho refere-se a produgao de petréleo em pocos offshore,
nao surgentes, que utiliza da técnica de gas lift como método de elevagdo artificial dos
fluidos de producdo. A seguir descreve-se brevemente como o processo de produgdo
evolui a partir do pogo até a plataforma.
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Figura 2.1: Diagrama representativo do processo de extra¢do de 6leo em dguas profun-
das utilizando a técnica de elevacao artificial por gas lift. Fonte: (Proenca, 2015).
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2.1.1 Arranjo Submarino

O arranjo submarino consiste especificamente dos dutos e equipamentos envolvidos
no transporte dos fluidos vindos do fundo dos pogos de produgéo até as plataformas,
as quais podem ser fixas ou flutuantes. Na Figura 2.2 esse arranjo é apresentado de
modo ilustrativo.

Figura 2.2: Ilustragdo de um arranjo submarino para exploragao offshore. Em destaque
tém-se: alguns tipos de plataformas (1), as tubulacdes de risers (2) e flowline (3), o
manifold (4), a ANM (5) e a coluna de produgdo (6). Fonte: Adaptada de (ODI/PREnergia,
2012).

A condugdo do fluido explorado se inicia na coluna de producao, essa é formada
por tubos metdlicos e valvulas responsaveis pelo transporte desse fluido até a cabeca
do pogo no leito submarino. Tal coluna é mostrada como parte do processo de extragdo
por gas lift apresentado na Figura 2.1 e a tubulacdo referente ao item (6) na Figura 2.2.

Na cabeca de pogo tém-se vélvulas, conexdes e adaptadores que sdo acoplados a
coluna de produgdo, sendo essa estrutura denominada como arvore de natal molhada
(ANM). Antes de elevar tal fluido até a superficie, comumente concatenam-se as ANMs
préximas, de modo que a producdo de véarios pogos fluam por apenas uma tubulacao,
sendo o manifold submarino de producao o responsavel por essa tarefa. A partir desse,
o fluido passa por dutos que sdo fixos no leito submarino, denominados de flowline, e
uma parte suspensa que chega a plataforma chamada de riser (Thomas, 2001).
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Ao chegar a plataforma, o fluido extraido é submetido a um processo de separagéo,
comumente trifdsica, no qual pretende-se separar o 6leo, a d4gua e o géds presentes
no mesmo, conforme mostrado de modo simplificado na Figura 2.3. Em seguida,
destinam-se de forma adequada tais substancias ao descarte ou armazenamento. Para
esse ultimo, faz-se o transporte dessa para refinarias no continente, nas quais tais
substancias passam por outros processamentos.

Valvula de
controle de pressao

———p  Saida de gas

1
'u‘_’__Extratov de
: névoa
Defletor de
entrada \
. I Chaminé
Entrada

Condutor de —=——H
liquido

~

Valvula de
controle de nivel

L Saida de agua

Espalhador
—

Figura 2.3: Diagrama representativo de um separador trifasico. Fonte: (Thomas, 2001).

2.1.2 Instrumentacao

Para o processo de extragdo offshore aqui estudado, e apresentado na Subsecdo
2.1.1, tém-se que as varidveis ao longo do processo sdo monitoradas por sensores e
manipuladas por valvulas automaéticas.

Para o desenvolvimento deste trabalho, tem-se que dados coletados de sensores
referentes a pocos de diferentes plataformas da Petrobras sdo disponibilizados para os
estudos. Esses dados sdo coletados por meio de um Sistema de Gestdao de Informacgao
do Processo (PIMS, do inglés Process Information Management Systems) que coletam as
informacoes considerando um intervalo de amostragem de 1 minuto. As principais
varidveis de interesse sobre o processo sdo apresentadas na Tabela 2.1, por meio de seus
respectivos tags, descri¢do e sua respectiva unidade de medida.



2.1 Descrigdo do Processo de Extragdo de Petréleo offshore 15

Tabela 2.1: Varidveis medidas no processo offshore. Fonte: Adaptada de (Teixeira et al., 2014).

Tag  Descricdo Unidade
PT1  Pressdo de fundo de pogo kgf/cm?
TT1  Temperatura de fundo de pogo °C
PT2  Pressdo na arvore de natal molhada kgf/cm?
TT2  Temperatura na arvore de natal molhada °C
PT3a Pressao a montante da SDV de producao kgf/cm?
PT3  Pressdo a montante do choke de produgao kgf/cm?
PT3b Pressdo a jusante do choke de producédo kgf/cm?
TT3  Temperatura a montante do choke de produgao °C
FV3  Abertura da vélvula do choke de producao %
PT4b Pressdo ajusante da SDV de gas-lift kgf/cm?
PT4a Pressdo a montante da SDV de gés-lift kgf/cm?
TT4  Temperatura a montante da SDV de géas-lift °C
FT4  Vazdo instantanea de gas-lift m3/h
FV4  Abertura da vélvula de gas-lift %
PT4  Pressdo ajusante do choke de gas-lift kgf/cm?
FT5.1 Vazao de 6leo no Separador de teste m3/h
FT5.2 Vazdo de 4gua no Separador de teste m3/h
FT5.3 Vazdo de gas no Separador de teste m3/h

Os tags possuem uma numeragdo que faz referéncia ao ponto em que determinado
sensor ou vdlvula estd instalado. Primeiramente, tém-se que sdo dispostas medidas
determinadas como, TT, PT e FT referentes a transmissores de temperatura, pressao e
vazdo respectivamente, e os referentes a abertura de valvulas determinados como FV.
As numeracdes especificadas como 1 e 2 fazem referéncia a varidveis no leito marinho,
respectivamente as medidas no fundo de pogo e na ANM. As tags referenciadas como
3,4 e 5 correspondem a medidas na superficie, respectivamente, na linha de produgéo,
na linha de injecdo de gas lift e nas saidas do separador de testes; veja Figura 2.3.
As medidas do separador de testes sdo usadas a principio como forma de atribuir a
produgdo para cada pogo analisado.

Para uma melhor compreensao de como alguns desses instrumentos e seus respecti-
vos sinais estdo dispostos no processo, tem-se o diagrama de instrumenta¢do mostrado
na Figura 2.4. Nele, é apresentada uma visdo simplificada em que se diferenciam as
varidveis encontradas no oceano e na plataforma, Figura 2.4(a), e uma descrigdo mais
detalhada de algumas das varidveis da superficie, Figura 2.4(b). Dois tipos de valvulas
sdo encontradas, as SDV (do inglés, shutdown valve), referentes a vélvulas de segu-
ranga para interromper o fluxo e as valvulas choke de estrangulamento, usadas para
regulagem das vazdes nas linhas de producao e de injecdo de gas lift. Na Figura 2.4,
também é apresentado o fluxo do processo, o qual inicialmente parte da injegdo de géas
por meio da tubulagdo de gas lift na direcdo da plataforma, passando pelo fundo de
poco, em seguida pela ANM e entdo chegando a linha de produgdo por onde o fluido
é transportado até a plataforma.
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Figura 2.4: Diagrama P&ID de um pogo de petréleo com gas lift, em que TT, PT e FT séo os
transmissores de temperatura, pressdo e vazdo. Em (a) é apresenta uma visdo geral do processo,
enquanto em (b) é mostrada uma visdo mais detalhada dos instrumento da plataforma. Os
numeros 1 (fundo de pogo) e 2 (drvore de natal molhada) representam varidveis no leito marinho,
enquanto 3 (producdo), 4 (gas lift) e 5 (separador de teste) tratam varidveis da plataforma. A
direcdo do fluxo é 4-1-2-3. As varidveis do fundo do pogo sdo medidas préximas a saida do
reservatorio. Baseado em: (Teixeira et al., 2014).
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2.2 Sensores Virtuais

O desenvolvimento de sensores virtuais tem surgido como alternativa ao uso de
sensores fisicos e tém ganhado espaco em aplicagdes industriais diversas, como nos
exemplos citados a seguir. Em (Yan et al., 2004), é apresentado o uso de um sensor
virtual para a estimativa do ponto de congelamento do 6leo diesel em uma unidade de
craqueamento de fluido catalitico. Garcia et al. (2013) realiza a estimacdo da orientagdo
no espaco de um satélite artificial com base em dados reais do satélite CBERS (China-
Brasil Earth Resources Satellite). J4 no contexto petroquimico, Aggrey e Davies (2007)
utilizam de técnicas de redes neurais artificiais para criar sensores virtuais para a
estimativa da pressdo de fundo de pogo de petréleo.

O sensor virtual (termo do inglés, soft-sensor) tem sua denominagdo advinda da
combinacdo das palavras software e sensor, pelo fato de ser uma ferramenta imple-
mentada em computador para funcionar como hardware (sensor). Essa ferramenta é
comumente dividida em duas classes para desenvolvimento. Uma das classes é no-
meada como sensores orientados a modelos, que utiliza de conhecimentos da fisica do
processo, e outra de sensores orientados a dados, que usa de técnicas da identificagdo
de sistemas. Os sensores virtuais orientados a dados tém ganhado popularidade em
aplicacdes industriais, pelo fato de seu desenvolvimento utilizar de observagoes em-
piricas (dados medidos da planta) ao invés de necessitar obter o modelo fisico, que
muitas vezes ndo é uma tarefa trivial (Kadlec et al., 2009).

De acordo com Fortuna et al. (2007), os sensores virtuais apresentam caracteristicas
vantajosas em relagdo aos sensores fisicos. Dentre algumas vantagens tem-se o fato de
eles representarem uma alternativa de baixo custo, e poderem ser utilizados como de-
tectores de falha para sensores fisicos em funcionamento, aumentando a confiabilidade
da medicdo. A manutencdo de sensores virtuais, na maioria dos casos, se reduz ao
ajuste de parametros. Por outro lado, sensores fisicos dependem da realizacdo de troca.
Esse cendrio corresponde a situacdo encontrada pelo sensor PDG, o qual é instalado no
fundo do pogo de produgao.

Ao considerar o desenvolvimento de sensores virtuais orientados a dados, ferra-
menta tratada neste trabalho, tem-se como principal abordagem as técnicas aplicadas
na drea da identificagdo de sistemas para obtencdo de modelos. A drea de identificacdo
de sistemas tem como objetivo propor métodos para a obtencdo de modelos que sejam
capazes de explicar a relagdo de causa e efeito presente em dados de entrada e saida.
Uma das “vantagens” e principais caracteristicas dessas técnicas estd no fato de que ndo
é necessdrio, em primeira instancia, ter conhecimento sobre a fisica do sistema que se
deseja identificar. Com isso, essas técnicas sdo referidas como identificagdo caixa-preta
ou modelagem empirica (Aguirre, 2015).

Para sensores virtuais orientados a dados, Fortuna et al. (2007) apresenta a meto-
dologia descrita na Figura 2.5, para o procedimento de identificagdo quando apenas
dados histéricos estdo disponiveis para o projeto de um sensor virtual.
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Figura 2.5: Diagrama para o procedimento de identificagdo de um sensor virtual.
Baseado em: (Fortuna et al., 2007).
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Dispor apenas de dados histéricos de uma planta industrial é uma situagdo comu-
mente encontrada nos casos reais para o projeto de sensores virtuais. Nem sempre
testes podem ser realizados. Assim, uma andlise dos dados disponibilizados sobre a
operacdo do processo de interesse deve ser realizada de modo a determinar se esses
dados sdo ou ndo adequados para o projeto de sensores.

Ap6s andlise dos dados histéricos para deteccdo de transientes, passo (1), um se-
gundo passo pode ser realizado para tratamento desses dados, dependendo da quali-
dade dos mesmos. No passo (2), tem-se o uso de técnicas relacionadas a processamento
e filtragem de sinais, de modo a eliminar valores esptrios e outliers.

No passo (3), é necessdrio determinar qual representagdo matematica e qual estru-
tura serd usada no modelo a ser identificado. Para esse caso, tém-se diversas estruturas
possiveis, e ndo se tem uma forma fechada para determinar qual é a melhor para
ser usada. Em (Aguirre, 2015), sdo abordados alguns dos tipos de modelos que sdo
comumente utilizados para representa¢do de sistemas.

Ao se determinar a estrutura aplicada ao modelo, passa-se ao passo (4), o qual tem
por objetivo determinar quais os valores de parametros que melhor ajustam os dados
coletados do sistema ao modelo proposto para descrever a dindmica implicita nos
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mesmos. Por fim tem-se o passo (5), o qual corresponde a validagdo do modelo. Nesse
passo sdo desenvolvidas analises de modo a avaliar em diferentes trechos de dados, em
relacdo aos que foram usados para identificacdo, qudo representativo o modelo obtido é
para descrever a dindmica do sistema identificado. Assim, caso os resultados atendam
aos requisitos pré-especificados como desejaveis, o procedimento de identificagdo é
tinalizado. Caso contrério, deve-se reavaliar um dos passos que sejam necessarios até
que um modelo satisfatério seja encontrado.

Esse procedimento adotado por Fortuna et al. (2007) para o projeto de sensores
virtuais orientados a dados faz referéncia aos passos da técnica de identificacdo de
sistemas.

2.3 Trabalhos Relacionados

O projeto entre a Petrobras e a UFMG vem desde 2010 criando oportunidades
para académicos tanto de graduacdo quanto da pés-graduacdo desenvolverem seus
trabalhos de fim de curso. A partir deles, pretende-se obter contribui¢des para aprimo-
ramento de ferramentas computacionais que auxiliem de forma benéfica a obtengdo de
modelos para predi¢do de varidveis do processos de extracdo de petréleo offshore.

Durante o decorrer desse P&D diversos trabalhos foram desenvolvidos, a seguir
sdo apresentados de modo resumido alguns desses trabalhos e suas respectivas contri-
buicdes.

O primeiro trabalho foi desenvolvido por Pankiewicz (2011), o qual realizou anéli-
ses de causalidade entre os sinais de uma curta massa de dados disponibilizada pela
Petrobras, que se refere as varidveis de uma determinada plataforma de exploragdo
de petréleo. As andlises propostas tém como objetivo determinar se hd uma relacdo
dindmica entre dois ou mais sinais do tipo entrada/saida do processo, determinando
dentre esses quais sdo candidatados a entrada ou saida do modelo dindmico do pro-
cesso. Como ferramenta base para andlise utilizou-se da func¢do de correlacdo cruzada
(FCC) e da modelagem ARX, a partir dos quais foi determinada uma metodologia para
averiguar a relagdo de causalidade entre sinais.

Dando continuidade ao estudo de causalidade entre os sinais, Aratjo (2012) usou de
uma massa de dados maior, na qual foram realizadas anélises em diferentes contextos
dindmicos. A ferramenta base para as andlises também foi a FCC. No entanto, sua ideia
foi transformar esse resultado que é grafico em um ndmero, um indice de correlagdo,
de modo a desenvolver um ferramenta em Matlab que faz o estudo de correlacdo entre
sinais automaticamente.

Com o uso dessa ferramenta para andlise dos sinais, os demais membros do P&D
comecaram a trabalhar na identificacdo de modelos orientados a dados para a estimagdo
da pressdo de fundo de pogo PT1 (Teixeira et al., 2012).

Esses modelos foram utilizados por Castro (2013) para o desenvolvimento de sen-
sores virtuais pelo uso de filtros de Kalman unscented (FKU). A partir desses filtros, foi
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implementado um banco de filtros com o objetivo de obter estimativas mais precisas
da PT1, tais algoritmos foram implementados no Matlab. Também foram testados di-
ferentes representagdes matematicas, para os modelos de processo e observagdo que
compdem o FKU, foram usados de modelos polinomiais NARX (do inglés, nonlinear au-
toregressive model with exogenous variables) e de redes neurais MLP (do inglés, Multilayer
perceptron).

Trabalhos paralelos ao de Castro (2013) foram desenvolvidos com o objetivo de
integrar os sensores virtuais até entdo desenvolvidos para o ambiente de supervisdo
dos processos em tempo real da Petrobras, chamado de BR-Optimus.

Lima (2013) realizou a integragdo de alguns sensores virtuais ao BR-Optimus. Para
isso, foi usada a linguagem de programacdo C++ para o desenvolvimento de DLLs (do
inglés, dynamic link library) e implementacdo de interfaces graficas para validacdo das
saidas dos modelos de forma visual, em que foram apresentadas as varidveis reais e
estimadas.

Nesse mesmo contexto, Matsushita (2013) criou DLLs também em linguagem C++
dos cédigos em Matlab de cada um dos filtros de Kalman desenvolvidos por Castro
(2013) e dos bancos de filtros. O objetivo dessa codificagdo de cédigos em Matlab, que
foram desenvolvidos por demais membros do P&D, para DLLs em linguagem C++
foi o de realizar a migragdo dos laboratdrios de pesquisa para o sistema em campo da
Petrobras.

Dando continuidade ao projeto de sensores virtuais, Riccio (2014) propods novas
andlises, utilizando da mesma metodologia que Castro (2013), mas detendo uma quan-
tidade maior de informagdes (dados) referentes a diferentes pogos de petréleo. Com
base nessa nova massa de dados, foi realizada a identificacdo e validagdo dos novos
modelos.

Abreu (2013) utilizou de técnicas baseadas em redes neurais artificiais (RNA) para
identificar sistemas dinamicos quando se considera os casos em que os dados de identi-
ficagdo ndo sdo representativos em relagdo ao comportamento global do sistema. Foram
tratadas duas abordagens, a primeira referente ao uso de uma informacao extra no trei-
namento das RNA, e outra pela aplicagdo de mdquinas de comité na modelagem de
sistemas. Sensores virtuais baseados nessas abordagens foram criados para estimar a
PT1.

De maneira geral, os trabalhos desenvolvidos pelos membros do P&D tem como
objetivo aprimorar as contribui¢des obtidas de trabalhos anteriores por meio de novas
vertentes de pesquisa, considerando como foco o processo de extracdo de petréleo. Por
fim, vamos citar o trabalho desenvolvido por Proenga (2015).

Proenca (2015) identificou modelos matematicos lineares para a estimagdo da pres-
sdo do fundo de pogo, sendo esses utilizados para a determinacéo de filtros de Kalman,
e entdo na composigdo de bancos de filtros, de modo a obter estimativas mais precisas.
Procurando obter uma maior robustez as mudancas dindmicas encontradas em cada
poco, foi investigado o uso da abordagem baseada em estimag¢do dual de estados e



2.3 Trabalhos Relacionados 21

parametros, possibilitando assim a estimacao online para atualizacdo de alguns para-
metros dos modelos obtidos. Para essa abordagem, foi usado o algoritmo de minimos
quadrados recursivos (MQR), apresentado em Aguirre (2015), para o qual o fator de
esquecimento foi determinado com um valor constante. No entanto, seus resultados
mostraram que a abordagem de ressintonia proposta ndo compde uma metodologia
vantajosa, devido a baixa persisténcia de excitagdo nos dados. Isso estd relacionado,
ao fato desses dados corresponderem em maior parte do tempo ao processo operando
em condi¢des em regime estaciondrio, o que implica em pouca informacdo sobre a
dinamica do sistema.






Capitulo 3

Identificacao de Sistemas e Filtragem:
uma Visao Geral

3.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada uma revisdo sobre as principais ferramentas relaci-
onadas ao desenvolvimento desta dissertacdo. Na Figura 3.1 tem-se um diagrama
representativo com as principais 4reas de pesquisas estudadas e métodos utilizados
para o desenvolvimento e andlise de sensores virtuais.
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Figura 3.1: Diagrama geral para desenvolvimento e andlise de sensores virtuais, le-
vando em consideracdo a drea de pesquisa e técnicas utilizadas em cada uma das
fases.
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A Fase 1, mostrada na Figura 3.1, corresponde ao uso de técnicas para obtencado de
modelos que descrevam o comportamento dindmico do sistema em estudo. Dentre as
categorias de modelagem apresentadas, utiliza-se a modelagem caixa preta. Na Fase 2,
os modelos de processo e observacdo obtidos na primeira fase sdo usados para compor
o filtro de Kalman (FK) como uma ferramenta de predigdo. Pelo uso de técnicas de
tiltragem adaptativa, os modelos sdo atualizados em tempo de execugao pelo uso da
abordagem de estimacdo dual de estados e parametros. Assim, pretende-se atribuir
certa robustez as estimativas resultantes do FK para o caso em que os parametros do
sistema variam. Essas fases incorporam os temas tratados no desenvolvimento deste
trabalho, os quais foram descritos ao final da Secédo 1.2 e discriminados como partes I
e IL

O restante desse capitulo é organizado como se segue. Na Se¢do 3.2 é realizada uma
breve descrigdo sobre as trés categorias de modelagem, caixa branca, preta e cinza, e
de alguns trabalhos da literatura que utilizam das mesmas para desenvolver projetos
em processos de extracdo de petrdleo. Em seguida, sdo apresentadas as técnicas de
identificacdo de sistemas que correspondem a categoria de interesse a ser tratada neste
trabalho. Na Segdo 3.3 é apresentado o problema de filtragem considerando como
ferramenta de predicdo o FK para estimacdo de estados. Para abordar a ideia de
aquisicdo de robustez as mudancas dindmicas do processo de extracdo de petréleo
ao longo do tempo, é tratado o caso em que os estados e parametros sdo estimados
de forma simultanea por meio da abordagem dual. Para esse tipo de abordagem é
realizada uma descricdo geral de como métodos recursivos ou em batelada associados
com técnicas para deteccdo de transientes podem ser utilizados para se atualizar os
modelos em tempo de execugdo.

3.2 Modelagem

Modelagem matematica é a drea do conhecimento que trata de técnicas objetivando
abstrair matematicamente, mesmo que de forma aproximada, o comportamento apre-
sentado em sistemas reais (Garcia, 2005). Entre as varias técnicas de modelagem, tém-se
a modelagem caixa branca, caixa preta e caixa cinza.

Segundo Aguirre (2015), a modelagem caixa branca corresponde a técnica para a
qual é necessario conhecer bem os principios quimicos e fisicos do sistema que se deseja
modelar, ou seja, as relacdes matemadticas que explicam os fendmenos envolvidos.
A denominagdo caixa branca pode muitas vezes ser referenciada como modelagem
pela fisica do processo ou fenomenolégica. Contudo, devido a falta de conhecimento
suficiente sobre os fendmenos do sistema, ou o tempo demandando e complexidade
para obtenc¢do de um modelo, o uso desse tipo de modelagem torna-se inadequado.

Com base nesse tipo de modelagem, tém-se na literatura alguns trabalhos desenvol-
vidos, sendo considerado para citagdo apenas os relacionados ao processo de produgdo
de petréleo. Em (Leal, 2006), foi desenvolvido um modelo para descrever o comporta-



3.2 Modelagem 25

mento dindmico do mecanismo de elevagao artificial por gas lift. A partir desse modelo,
o autor propde estudos de modo a comparar em quais situagdes o mecanismo por gas
lift apresenta desempenho satisfatério comparado com o método de elevagdo por uma
bomba multifdsica. Xaud (2014), por sua vez, cita em seu trabalho modelos que foram
desenvolvidos por outros autores, e utiliza de um dentre esses modelos apresentados
para estudo da aplicagdo de métodos de controle adaptativo para manipular a injecdo
da vazao de gas lift, com o objetivo de maximar a producdo de 6leo em regime perma-
nente no poco em estudo. Os sensores virtuais criados por base nesses principios sdo
nomeados como sensores orientados a modelos (Kadlec et al., 2009).

Para o caso em que a obtengdo de modelos pela técnica caixa branca torna-se im-
praticavel, tem-se como opgdo a modelagem caixa preta, a qual também pode ser
denominada como modelagem empirica. Nessa técnica nenhum conhecimento prévio
sobre os fendmenos que regem o sistema é necessdrio. Por meio do uso de técnicas de
identificacdo de sistemas, objetiva-se criar modelos que descrevam o comportamento
de um sistema a partir da relagdo de causa e efeito entre varidveis de entrada e de
saida coletadas do mesmo. Essa drea de pesquisa é de interesse neste trabalho, e sera
discutida a frente. Os sensores virtuais que se distinguem por esse tipo de técnica sdo
nomeados como sensores orientados a dados.

Como exemplo de trabalhos baseados em técnicas de modelagem caixa preta, tém-
se 0s desenvolvidos por Silva (2007) e Torres (2012). Em (Silva, 2007), faz-se o estudo
para estimacdo da vazdo de gds em pogos que usam da técnica de elevacdo artificial
denominada como plunger lift, a qual consiste de um pistdo livre que atua como um
manipulador mecanico sobre os fluidos produzidos. Essa vazdo a ser estimada tem
suas medidas coletadas em um vaso separador de teste da plataforma de producao
de petrdleo. Para o desenvolvimento dessa andlise da vazdo de gds, sdo levantados
modelos caixa preta, tendo os dados da vazdo de saida de gas do vaso separador
de teste, o qual se deseja estimar, e o sinal de uma valvula controladora de pressdo
como entrada. J4 em (Torres, 2012), é realizado o estudo de desempenho produtivo do
poco de petrdleo, no qual sdo usados métodos para elevagdo de seus fluidos por meio
do sistema de bombeamento mecanico. Assim, faz-se a identificagdo de um modelo
dinamico para um sistema de bombeamento mecanico, e em seguida um controlador
adaptativo é proposto de modo a atribuir certa robustez ao sistema de controle.

Outra forma para o desenvolvimento de modelos corresponde a utilizar da com-
binagdo dos métodos caixa branca e preta. Aplicam-se técnicas de identificagdo para
realizar a estimacdo de parametros em modelos que tenham sido gerados pela conhe-
cimento matemaético das equagdes dos fendmenos fisicos e/ou quimicos do sistema em
estudo (Garcia, 2005). Esse tipo de técnica é denominada como caixa cinza.

Para esse tipo de técnica, os sensores virtuais sdo considerados orientados a dados,
pelo fato de modelos também poderem ser identificados via caixa preta por adicdo de
uma informacao auxiliar, que nao se encontre na massa de dados dinamicos utilizada
para identificagdo. O desenvolvimento desse tipo de técnica, tem-se tornado um dos
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grandes desafios na atualidade em identificacdo de sistemas (Aguirre, 2015).

Considerando esse tipo de modelagem, também foram encontrados trabalhos de-
senvolvidos nessa linha de pesquisa. No trabalho de Gerevini (2014), foram analisados
pocos com elevacdo artificial por gas lift, em que usou-se de modelos caixa cinza para
reproduzir a dindmica oscilatéria conhecida como golfada, a qual gera queda na pro-
dugdo. Com base nesses modelos, foi proposta uma estratégia de controle de modo
a inibir a ocorréncia dessas golfadas na medida resultante para controle, procurando
assim otimizar a produgdo. Em (Abreu, 2013), é desenvolvido um modelo caixa cinza
para estimagdo da pressdo de fundo de poco de petrdleo, em que se utilizam redes
neurais MLP com o uso de informacgao auxiliar na fase de treinamento.

3.2.1 Identificacao de Sistemas

O campo de identificacdo de sistemas visa a estudar métodos para determinagdo
de modelos matematicos que sejam capazes de explicar o comportamento dindmico
implicito em dados de entrada e saida, referentes a um determinado sistema (Ljung,
1998). Por isso, faz-se necessdrio que os dados coletados para identificagdo possuam
informacdo dindmica relevante. Essa caracteristica é obtida, quando possivel, por meio
do projeto de testes dindmicos adequados para o sistema, sendo essa a primeira etapa
do problema de identificagdo.

Para uma melhor compreensao do problema de identificagdo de sistemas, as princi-
pais etapas podem ser descritas por 4 itens: (i) testes dinamicos, (ii) selecdo da estrutura
de modelos, (iii) estimagdo de pardmetros e (iv) validacdo de modelos (Aguirre, 2015).

Considerando as duas partes em que esta dividida a dissertagdo, a Parte I objetiva
atribuir robustez a sensores para predigdo da pressdo de fundo de pogo, os quais foram
previamente definidos em trabalhos realizados pelo grupo de pesquisa. Para a Parte
II, pretende-se analisar os dados coletados de pocos de extracdo de petrdleo para criar
sensores virtuais considerando a estimacdo da vazao de 6leo de forma direta.

Para cada uma dessas partes é possivel determinar dentre as etapas de identificacdo
quais possuem maior relevancia, ou seja, quais dessas sdo usadas para aplicacdo.
Iniciando pela Parte II, referente a Fase 1 da Figura 3.1 e presente Se¢do 3.2 em discussao,
por os dados serem coletados em um separador de testes em momentos alternados
de aquisigdo, uma maior relevancia é atribuida a etapa (i). Essa importancia pode
ser explicada devido a necessidade de executar de forma adequada a analise desses
novos dados, de modo a classificd-los como vélidos ou ndo para obtengdo de modelos
preditivos. Ao considerar a Parte I, referente as técnicas apresentadas na Segao 3.3 e
Fase 2 da Figura 3.1, tém-se que uma maior énfase é atribuida as etapas (iii) e (iv) de
identificacdo. Isso, pelo fato de serem usados modelos para a PT1 previamente obtidos
em (Proenca, 2015), e ter como objetivo atualizar de forma online os parametros desses
modelos que sdo usados na composicao de sensores virtuais. Assim, estudos sobre
técnicas de estimagdo de parametros e, consequentemente, a avaliacdo desses modelos
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atualizados sdo os protagonistas nessa parte do trabalho. No entanto, nesta Subsegao
todas as etapas de identificacdo serdo discutidas, mesmo que seja brevemente, de
modo a oferecer uma melhor compreensdo sobre como cada uma dessas etapas foram
estabelecidas.

3.2.1.1 Testes dinidmicos

A coleta adequada dos dados do sistema a ser modelado é de fundamental im-
portancia, j4 que é a partir desses dados que os modelos preditivos obtidos por meio
das técnicas aqui tratadas sdo desenvolvidos. Dessa maneira, a definicio adequada
do projeto de testes torna-se essencial, no qual sdo determinados a priori os pontos de
operacdo de interesse em que o sistema serd excitado e o tipo de sinal usado para esse
fim.

Quando o sistema de interesse para identificagdo pode ser expresso como linear,
o projeto do sinal de testes tem por objetivo excitar uma ampla faixa de frequéncias
do sistema, gerando uma saida com informacdo dindmica significativa. Um sinal
de simples implementacdo pratica e que produz bons resultados é o sinal bindrio
pseudoaleatdrio (PRBS do inglés, pseudo random binary signal), que pode ser adaptado
para testes em sistemas nao lineares, por meio da variagdo de sua amplitude (Aguirre,
2015).

Para situagdes em que o projeto de testes ndo é possivel, como exemplo, no uso
de dados histéricos para identificagdo de modelos, tem-se a necessidade de se realizar
uma avaliagdo adequada desses dados para fins de identificagdo. Isso estd relacionado
ao fato de que, para obter modelos matematicos que descrevam a dindmica entre duas
varidveis de um sistema (entrada e saida), é preciso que essas sejam correlacionadas.
Além disso, ao usar de dados histéricos para identificacdo, os quais sdo coletados em
maior parte do tempo para condigdes normais de operagao do processo tém-se janelas
de dados que nédo possuem informacdo dindmica significativa do sistema. Esse tipo de
contexto é comumente encontrado em processos de extracdo de petréleo.

No caso em que o objetivo é obter modelos para a vazdo de 6leo produzido, torna-se
necessario avaliar se hé correlacdo significativa entre essa varidvel e as demais que sdo
candidatas a entrada do modelo. A ferramenta utilizada para esse propésito é a func¢do
de correlacdo cruzada (FCC). A FCC é usada para avaliar a similaridade temporal
e relacdo de causa e efeito entre duas varidveis candidatas a compor o modelo de
estimacdo (Aguirre, 2015).

Considere dois sinais estaciondrios y e uy, para os quais sua FCC mede a dependén-
cia temporal entre u e medidas deslocadas de y por 7 atrasos. Essa funcdo é definida
por (Kay, 2006):

ruy,r = E[ukyk+’c]/ (31)

em que E[-] é a esperanca matematica.



28 3 Identificagdo de Sistemas e Filtragem: uma Visdo Geral

Ao considerar que os sinais em andlise correspondem a um processo ergédigo, de
modo a substituir o operador de esperanca E[-] pela média temporal, a FCC pode ser
estimada por um namero finito de amostras N para duas varidveis u e y com média
nula:

Ly uyi, 1©=01,...N-1,

3.2
%Zﬁ?}/iui—w 7=0,-1,...,—N+1. (32)

fuy,"f =

Segundo Aguirre (2015), a estimativa #,, . ¢ nomeada como FCC amostral. Trata-se
de uma estimativa consistente da FCC, ja que elas se aproximam do valor verdadeiro
a medida que o nimero de amostras N — co.

Ap6s obtidos os valores da FCC dos sinais de interesse para andlise, é necessario
quantificar qudo significativa é a correlacdo entre tais sinais analisados. Um conceito
que é aplicado a esse tipo de andlise é definido como intervalo de confianca, sendo
considerado que os sinais uy e yx sdo descorrelacionados com 95% de confianga, para o
caso em que a FCC para os atrasos 7 encontra-se dentro do intervalo dado por:

-1,96 1,96
S puy,’[ S —yi
VN VN

em que Pyy. = fuy./040, é a FCC normalizada, sendo o referente ao desvio padrao.
Logo, para o caso em que a FCC encontra-se fora do intervalo de confianga para
determinado atraso 7, pode-se dizer que nesse atraso ha uma alta probabilidade de que
os sinais em andlise sejam correlacionados.

(3.3)

3.2.1.2 Selec¢io da estrutura de modelos

A escolha pela estrutura a ser utilizada na determinagdo de modelos ndo é uma
tarefa trivial. Em muitos casos o problema para se determinar uma boa representagéo
para um determinado sistema é realizado por tentativa e erro (Aguirre, 2015).

Na Secdo 1.4 os modelos tratados sdo os polinomiais do tipo ARX, os quais foram
obtidos em (Proenga, 2015) para estimar a pressdo de fundo de poco, e usados nos
estudos da parte I dessa dissertagao.

Ap6s a escolha da representacdo a ser usada, passa-se para a determinacdo da
estrutura, em que se deve escolher de forma adequada a quantidade dos termos de
regressdo a serem estabelecidos para cada uma das varidveis determinadas a comporem
o modelo. Uma ferramenta que pode ser utilizada para esse fim, é o critério de
informacdo de Akaike (AIC) (Aguirre, 2015, Cap. 12).

3.2.1.3 Estimacao de parametros

Esta etapa consiste na atribui¢do de valores numéricos aos parametros dos termos
que constituem o modelo. Dentre os algoritmos usados para se estimar parametros,
tem-se o de minimos quadrados (MQ), o qual é embasado em uma &lgebra relativa-
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mente simples para seu entendimento, sendo esse um dos motivos por que o tornou
um dos mais populares algoritmos (Aguirre, 2015).

Quando todos os dados para estimacdo dos parametros sao disponibilizados a priori,
pode-se usar do MQ em batelada. Para isso, considere o0 modelo dindmico descrito na
equacdo (1.4), o qual serd reescrito na forma matricial dada por

Z=WO0+5, (3.4)

em que Z = [z,zk-1, zk+1-N]T € RN é o vetor com medi¢des da saida z, W =
[ zTu,k—1 seees ZTM’k_N] € RN ¢ a matriz de regressores e ,;—; a i-ésima linha de W
(sendo que 1, x—; é um vetor coluna, ¥, € R" conforme especificado na Subsegdo
1.4.2), 6 € R" sdo os parametros de ajuste e E = [e, 641, ein]T € RN é o vetor do
erro de modelagem (residuos) e.
A estimacdo dos parametros do modelo (3.4) pelo algoritmo MQ em batelada é dada
por
0 =[wTw] ' [w’z], (3.5)

a qual determina os parametros pela minimizacdo da funcdo de custo referente ao
somatorio do quadrado dos erros de modelagem.

Ao contrdrio do MQ em batelada, o algoritmo de minimos quadrados recursivos
realiza a estimacdo de seus parametros em tempo de execucdo ao passo que os da-
dos sdo coletados e disponibilizados. Para isso é necessdrio que esses dados sejam
persistentemente excitantes (Aguirre, 2015).

Para estimagdo de parametros invariantes no tempo, considerando o processa-
mento online, tem-se que os algoritmos de minimos quadrados recursivos convencional
(MQRC) sdao vastamente usados. Esse estimador é descrito pelas seguintes equagdes

Py
K, . k 117bk ) (3.6)
Y P+ 1
O = Ok1 + Kilyx — 9] 0kl (3.7)
P Py
Py = Ppg— —— (3.8)

PIP e+ 17

onde Kj é o ganho de Kalman e P a matriz de covariancia calculada na iteragdo k para
o parametro 0.

3.2.1.4 Validagio de modelos

Esta é a tiltima etapa do procedimento de identificagdo de sistemas, em que se tem
o modelo resultante obtido para validacdo. A partir desse ponto é necessario avaliar
tal modelo com relagdo a sua capacidade de predi¢do. Com esse fim, neste trabalho,
sdo utilizados dois meios de avaliagdo, um qualitativo em que se faz a comparacdo
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gréfica entre a curva do sinal coletado do sistema com a curva estimada produzida
pelo modelo; e uma avaliagdo quantitativa por meio de métodos estatisticos.

Para a andlise gréfica é realizada uma comparacdo dos sinais tanto em relagdo a
amplitude apresentada quanto devido a seu comportamento dindmico. A semelhanca
entre esses sinais é quantificada por meio de um método para avaliagdo das estimativas
obtidas, para isso adotou-se o erro percentual absoluto médio

1 N
EPAM _—Z B =2 0), (3.9)

em que zx é a saida medida, 2, = t,b,f@k_l é a saida estimada e N é a quantidade de
amostras para analise.

3.2.1.5 Persisténcia de excitacio em conjunto de dados

Tém-se duas caracteristicas essenciais para obtencdo de bons modelos dindmicos
preditivos. Uma das caracteristicas refere-se a existéncia de correlagdo nos dados
coletados, de modo que a relagdo entre sinais como entrada/saida seja possivel. A
segunda caracteristica, consiste no fato de que informagéo relevante sobre a dindmica
do sistema de interesse esteja presente nos dados de identificacéo.

Para o caso em que o projeto do sinal de testes é uma tarefa factivel, tal sinal deve
excitar todos os modos dindmicos de interesse, de forma que se tenha um sinal com
informacdo dindmica relevante do sistema durante o periodo de identificacdo. Esse
sinal de entrada externa é responsavel pela caracteristica de excitagdo persistente nos
dados.

No caso em que apenas dados histéricos sdo usados para identifica¢do, ou seja, ndo
é realizado a priori o projeto do sinal de entrada para testes, torna-se necessario que
esses dados sejam analisados para determinar se ha ou néo tal caracteristica excitante.
A anélise de dados histéricos é necessédria devido esses comumente serem referentes a
operacdo normal do processo, cendrio o qual ndo se tem a garantia de que durante todo
o tempo de aquisi¢do os dados coletados possuam informacdo dinamica relevante.

Assim, para o caso em que é possivel determinar o sinal de entrada a ser aplicado
no sistema de interesse, esse sinal deve ser projetado de modo que ele contenha carac-
teristicas excitantes adequadas. J4 para o caso em que utiliza-se de dados historicos,
a atencdo passa a ser dada ao sinal de saida a ser estimado pelo modelo, podendo
dessa maneira selecionar quais janelas de dados que possuem informacao relevante
para identificacdo.

Essa presenca de excitagdo persistente também estd relacionada com a eficiéncia
na convergéncia dos parametros estimados na etapa (iv) para identificacdo de siste-
mas. Assim, caso nado se tenha excitacdo nos dados de identificacdo, a estimacao de
parametros para o modelo dindmico pode produzir valores inadequados.
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Dessa maneira, nota-se que além da correla¢do nos dados usados para identificagao,
os mesmos devem ser persistentemente excitantes, pelo fato de ambas caracteristicas
estarem diretamente relacionadas com a capacidade de predigdo do modelo dinamico
obtido. Assim, desenvolver esse tipo de andlise em dados usados para identificacdo
corresponde a uma tarefa valiosa.

3.2.2 Modelos de Processo e Observacao

Neste trabalho as etapas que constituem a técnica de identificagdo de sistemas sdo
usadas para obtengdo de modelos, por exemplo, os obtidos em (Proenca, 2015) para
predicdo da pressdo de fundo de poco PT1. Por meio desses modelos, tem-se como
objetivo compor sensores virtuais baseados em filtros de Kalman (FK), Figura 3.1, os
quais necessitam de dois tipos de modelos preditivos, um denominado como modelo
de processo discriminado pela letra f e outro de observacdo discriminado pela letra h.
Esses modelos foram identificados na representacdo ARX (1.4).

O modelo de processo f obtido (3.10) tem por finalidade predizer a varidvel de
saida desejada a ser estimada, PT1. E como varidveis de entrada sdo usadas as identifi-
cadas como adequadas a comporem determinado modelo durante o procedimento de
identificacdo de sistemas.

Dessa maneira, o modelo previamente especificado para o poco R da Petrobras,
escolhido para estudos, é dado como,

ze=1,5634 241 — 0.5715 245 + 0,1174 141 41
~0,0696 111 43 — 0,0176 141 45 — 0,0502 141 47
+0. 0158 111 4o — 0,000038 112 47 + 0,8482, (3.10)

em que Uj; € Uy SA0 respectivamente a temperatura a montante do choke de producéao
TT3 e vazado de guas lift FT4, e para esse caso a saida z; é a pressdo PT1.

O modelo de observacdo h desenvolvido (3.11) tem por finalidade predizer uma
varidvel auxiliar, a qual servird como medida de correcdo da predicdo da PT1 obtida
pelo FK. A varidvel estimada por esse modelo /1 deve ser uma varidvel do sistema que
esteja bem correlacionada com a PT1, de modo que a partir dessa medida e de outras
realizadas ao longo do processo seja possivel se estimar tal varidvel.

O modelo de regressao linear a ser utilizado para descrever o modelo de observacao,
¢é determinado por uma saida z; que é dada pela pressdo a montante da vélvula choke
de produgédo PT3 e expresso como

Zk = 0,7669 Zk—1 — 0,03 Zr—o + 0,059 U -1
+0,029 U1 k-5 — 0,109 Ui -9 + 0,106 U k-1
—0,117 up - + 0,0149 uy 49 + 4,23, (3.11)
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em que U x € Uy Sdo respectivamente a PT1 e a pressdo a montante da vélvula SDV de
produgao PT3a.

Ambos os modelos usados sdo do tipo IIR (do inglés, infinite impulse response), em
que tém-se termos auto regressivos da varidvel de interesse usados na composigdo
desses modelos.

3.3 Filtragem

Quando objetiva-se obter estimativas online de varidveis que ndo podem ser dire-
tamente medidas, de parametros de modelos ou para eliminar atrasos de medicao, é
que tém-se estudado técnicas de estimagdo de estados. Dentre as varias encontradas
na literatura, tem-se as técnicas de filtragem (De Assis e Maciel Filho, 2000).

O termo “filtro”, que é comumente usado para descrever uma ferramenta fisica
de separacdo e/ou remogdo de impurezas de uma substancia, como em misturas de
gas, liquido e sélido, passou a ser usado para tratar de estimadores. Esse conceito foi
abordado na década de 30 e 40, o qual foi estendido para considerar a separacdo de
sinais dos ruidos em dados (Grewal e Andrews, 2001).

Esse ruido que sobrepde o sinal de interesse, comumente pode corresponder desde
erro nos sensores de medicado até a interferéncia de sinais adversos do ambiente em que
é realizada a coleta dos dados. Sinais contaminados tendem a prejudicar as estimativas
resultantes dos modelos mateméticos usados para descrever o comportamento do
sistema identificado. Para tratar esse tipo de situacdo encontrada pelo uso de dados
contaminados para estimacdo, os problemas de filtragem podem ser classificados em
trés ferramentas bésicas de estimacdo: filtragem, predi¢do e suavizagdo (Anderson e
Moore, 1979).

A filtragem faz referéncia ao processamento do sinal, para o qual usa-se de medi-
das para recuperar o sinal no instante atual a partir de medidas obtidas em tempos
anteriores até o tempo atual que se deseja estimar. A predicdo, também denominada
como extrapolacdo ou previsdo, tem como objetivo estimar o sinal desejado em tempos
conseguintes a ultima medida coletada do sistema. Suavizacdo, também conhecida
como interpolagdo, difere no fato de que, para obter a estimativa de um sinal em um
determinado tempo, medidas que sejam referentes a tempos posteriores ao do sinal
que se deseja estimar podem ser utilizadas. Nesse caso, o sinal é estimado ao longo do
tempo, desde a medida inicial até se alcangar a tltima medida do sistema.

Para situagdes em que se deseja trabalhar com filtragem ou predicdo, consideram-
se normalmente modos de aplicagdo para estimacdo online. Ja para o problema de
suavizagdo comumente considera-se trabalhar com estimagdo offline, podendo esse
problema tratar de processos online desde que atrasos entre a obtengdo de medidas do
sistema e sua estimativa ndo seja considerado como um fator de relevancia. Assim,
melhores estimativas podem ser alcangadas pelo suavizador, ao se usar de dados



3.3 Filtragem 33

posteriores do qual se deseja estimar (Kalman, 1960). Uma representagao gréfica dessas
ferramentas sdo mostradas na Figura 3.2.

Inicial Atual Medidas

® ® ] ] ] ]
® I ----------- - Tempo

Figura 3.2: Ilustracdo das trés ferramentas de estimagdo relacionadas ao problema de
tiltragem. Essas sdo mostradas com relacdo ao tempo e amostras (medidas) de interesse
para estimagdo. () sdo as medidas coletadas de um tempo inicial até o instante atual.
(====) suavizador. () filtro. ( ) preditor.

Entre as diversas técnicas de filtragem na literatura, nesta dissertagdo, determinou-
se 0 uso do FK como uma ferramenta de predigdo para desenvolver e analisar sensores
virtuais para estimagdo de varidveis do processo de extragao de petréleo.

3.3.1 Filtro de Kalman

O FK é um estimador de estados para sistemas dinamicos lineares (Kalman, 1960).
Esse filtro é composto por uma estrutura predi¢do-corregéo.

Para sistemas ndo lineares outros algoritmos baseados no FK tém sido propostos.
Um desses algoritmos ¢ o filtro de Kalman estendido (FKE), o qual realiza uma lineari-
zagdo analitica do modelo que descreve o sistema em torno do estado atual de interesse
(Aguirre, 2015). Porém, o FKE possui sensibilidade para casos em que o sistema em
estudo seja fortemente ndo linear, estando essa relacionada a determinac¢do das con-
dic¢des iniciais e a sintonia das matrizes de covaridncia de ruido. Com isso, surgiu
como alternativa o filtro de Kalman unscented (FKU), que emprega uma linearizacgdo
estatistica. Além disso, tém-se o calculo da propagacdo temporal da média e da matriz
de covariancia dos estados do sistemas ndo linear de modo mais eficiente, resultando
em um melhor desempenho do FKU em relacdo ao FKE (Teixeira et al., 2009).

Como os modelos tratados para identificagdo do sistema de extracdo de petréleo sdo
lineares do tipo ARX, este trabalho usa o FK como estimador de estado. Desse modo,
tém-se que f e h da Subsegdo 1.4.1 correspondem a fungdes lineares, de modo que a
descri¢do do sistema dinamico pelas equagdes (1.1)-(1.2) pode ser reescrita em espaco
de estados como

Xp = Apa1 X1+ B M£_1 + Wi_1, (3.12)
Yk Cr x¢ + Dy 1! + vy, (3.13)

em que Ay_1 € R™", By_1 € R??f, C € R™" e Dy € R™" sao assumidamente conhecidos
durante solugdo do problema de identificacdo de sistemas. Assume-se que wy_; e Uy Sa0
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vetores aleatérios brancos Gaussianos com média nula, mutuamente independentes,
cujas matrizes de covaridncia, respectivamente, Q1 e Ry sdo conhecidas.

Com base nessa representacdo em espaco de estados, tém-se que o modelo de
processo (3.10) aqui estudado e apresentado na Subsegao 3.2.2, pode ser reescrito no for-
mato (3.12). Paraisso, considera-se x; = [z zx_1 * - - Zx_s]’, “£—1 = (U1 f-1; U1 k—2; =+ ; Ut p—9;
Upk-1; Ugk—p; *** ; Uzk—o; 1]. Com isso,

_ [ 15634 | ~0,5715 | Oixs | O

Xk 18><8 ‘ 08><1 -1 te
Ap
01174 | —0,0696 | 01 | ~0,0176 | 0 | ~0,0502 | 0 | 0,0158 | O1x6 | ~0,000038 | O1xz | 0,8482 | ¢
Osx19 k=17
By

em que O,x, € R™ e L,x, € R™" correspondem as matrizes de zeros e identidade,
respectivamente. Como pode ser notado, os pardmetros do modelo de processo (3.10)
correspondem a primeira linha das matrizes Ax_; e Bx_1.

Para o caso do modelo de observagao (3.11) que também é apresentado na Subsecdo
3.2.2, esse pode ser reescrito no formato (3.13). Para isso, deve-se considerar a forma
que as varidveis do modelo de processo foram transcritas para espaco de estados,
levando em consideracdo, por exemplo, o fato da saida desse modelo referir-se a uma
das entradas do modelo de observagdo. Desse modo, para o modelo de observacdo
(3.11), considera-se que vx = [zx zk-1 *++ Zk=sl’, &k = [U1g Urp-1; -+ ; Uies], uZ =
[Zk-1; Zk—2; - +*; Zk—9; Uok—1; Unj—2; "+ ; Upk—o; 1]. Com isso,

Ve = 1,243 [ 03124 | Oy |Ri+ -+

Cr
[ 07670 | -0,0301 | 017 | 0,1063 | 0,178 | 016 | 0,0149 | 4,2310 |,

Dy

em que os parametros do modelo de observagdo correspondem a primeira linha das
matrizes Cy e Dy.
Na Figura 3.3 é apresentado um esquema representativo do funcionamento do FK.
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Figura 3.3: Esquema do algoritmo do Filtro de Kalman. Baseado em: (Herrera, 2012)

Como mostrado na Figura 3.3, o FK é composto de duas etapas: predicdo e correcéo.
Para o presente trabalho em que pretende-se estimar a pressdo de fundo de poco do
processo de extragdo offshore por meio do FK, essas etapas sdo relatadas a seguir. Na
etapa de predigdo é estimado o vetor de estados £x—1 por meio do modelo de processo
£ (3.10), o qual neste trabalho corresponde a estimativa da varidvel referente a pressao
de fundo PT1. Também nessa etapa, é realizada a estimagdo da varidvel de observacdo
Jik-1 que corresponde neste trabalho a PT3, a qual é obtida pela aplicagdo do vetor de
estados estimados -1 (PT1) e outras varidveis uZ (PT3a) medidas do sistema a um
modelo de observagdo h (3.11) . Essa etapa é descrita por

K1 = Ap1 %1 + Bk—ﬂ{_l/ (3.14)
Pk = AP zf1|k—1AlZ—1 + Qk (3.15)
D1 = Crkuor + D, (3.16)
Py = CePii (G + Ry, (3.17)
Pt = PG (3.18)

em que Py | = E[(x — i) (e — Rek-1)"1, PZ,Z_l = E[(¥e = Jue-1) Wk = Grp-1)"1 € Pii—l =

E[(x = Rigpe—1) (v — yk|k_1)T]. Os valores iniciais para %o e Pgl’a sao assumidamente conhe-
cidos.

Na etapa de corre¢do, empregam-se essas estimativas Xiy—1 € k-1 em conjunto com
a variavel de observagdo yx PT3, de modo a obter uma estimativa do vetor de estados
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%k PT1 atualizada. As equagdes que descrevem essa etapa sdo dadas por

Ki =Py (P )™ (3.19)
Rk = g1 + Kie(Yi = Jin), (3.20)
ik = Py — KePy_ Ky, (3.21)

em que zl’l‘c = B[ — Ripe—1)(Xx — Rip—1)"] € Ky € R™™ sdo respectivamente as matrizes de
covaridncia do erro de estimagdo e o ganho de Kalman. A notacdo usada é interpretada
como, para Xy tém-se a estimagdo de xx no tempo k baseando-se em informacgdes

disponiveis até e incluso o tempo [.

3.3.2 Estimacao de Parametros Variantes no Tempo

Quando se objetiva identificar sistemas reais por meio de modelos matemaéticos,
variadas representacdes podem ser usadas dependendo do tipo de informacao que se
deseja abstrair do processo dindmico de interesse. Dentre as diversas representagdes
que englobam a familia de modelos lineares a ndo lineares, em muitos casos é possivel
por meio dos modelos mais simples representar o comportamento dindmico dominante
do sistema real de interesse a ser identificado. Por exemplo, sistemas ndo lineares
podem muitas vezes ser tratados como lineares variantes no tempo ou a parametros
variantes (De Aratjo, 2006).

Na pratica pode-se considerar que praticamente todo sistema dindmico pode ser
descrito por um modelo a parametros variantes. Essa afirmacdo refere-se ao fato de
alteracdes no comportamento dindmico de uma gama de sistemas praticos ocorrerem
devido a fatores que podem estar relacionados desde o ambiente, instrumento e/ou
envelhecimento do processo. Esse tipo de andlise se enquadra em diferentes contextos,
por exemplo nos citados a seguir. Ao se trabalhar com circuitos elétricos resistivos, sua
resisténcia pode sofrer variacdo com a temperatura, o que gera alteragdo no compor-
tamento dinamico do mesmo. No caso do processo de exploragao de petréleo, com o
passar do tempo, a dindmica interna do pogo de produgdo varia sua pressdo, assim, ao
passo que o pogo envelhece a dindmica do mesmo é alterada.

E entre esses e diversos outros problemas em processos industriais que o projeto
de sensores virtuais tem se tornado cada vez mais interessante. Pode-se, por meio
desses sensores, alcangar estimativas dos estados do processo ainda mais precisas, a
medida que seja considerado que os pardmetros dos modelos preditivos estdo sujeitos
a sofrerem alterac¢des ao longo do tempo.

A partir de dados de entrada e saida, e dos modelos de processo e observacdo
descritos no espaco de estados, é possivel estimar os estados de sistemas dindmicos por
meio do FK. Em alguns casos, alguns dos parametros desses modelos sdo desconhecidos
ou variam com o tempo de forma que devem ser estimados concomitantemente aos
estados. Para tratar do problema de estimacdo de estados e parametros de sistemas
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dinamicos, a literatura apresenta dois métodos de estimagdo: a conjunta e a dual.
Ambos os métodos abordam a ideia de se atribuir robustez ao FK pela atualiza¢do de
seus modelos em tempo de execugdo.

A estimacdo conjunta de estados e parametros trata da estimacdo de ambos em uma
Unica etapa, por meio da definicdo de um vetor de estados aumentado, que inclui os
parametros.

Tendo como base os processos relacionados a produgdo de petrdleo, foram encon-
trados na literatura alguns trabalhos que utilizam desse método de estimagao conjunta.
Por exemplo, em (Mahdianfar et al., 2013), é apresentado o problema de perfuragao
em pogos offshore, o qual usualmente possui seus sistemas de controle automatico de
perfuragdo baseados em modelos que estimam a pressdo e vazdo no fundo do pogo em
perfuracdo. O caso tratado utiliza de um sistema de controle em malha fechada, o qual
atua na pressdo de perfuracdo. Um modelo hidrdulico, caixa branca, para esse sistema
de gerenciamento da pressdo de perfuracdo é derivado a partir do balango de massa
e quantidade de movimento, o qual fornece a pressao e vazao no poco durante a ope-
ragdo de perfuracdo. Porém, vérios pardmetros desse modelo sdo incertos, de modo
que a atualizagdo em tempo de execucdo desse modelo torna-se uma tarefa valiosa.
Com esse fim, é projetado um FKU para estimagdo conjunta dos estados e parametros
desconhecidos para esse sistema, tendo como base apenas medidas do processo que
sdo coletadas na superficie. J4 em (Nikoofard et al., 2015), o mesmo problema referente
a perfuracdo de pogos offshore é tratado, porém, considerando uma abordagem alter-
nativa de operagdo conhecida como perfuragdo sub balanceada, mantendo a atuagdo
na pressdo de perfuragdo. Essa nova abordagem de operacdo difere da apresentada
por eles como tipica, em relagdo as configuracdes dos valores das pressoes a serem
controladas ao longo do pogo em perfuracdo. Para esse tipo de operacdo um modelo
multifasico descrevendo duas fases de fluxos, gas e liquido, é usado. A partir desse
modelo implementou-se o FKU e FKE com o método de estimagdo conjunta de estados
e parametros, para comparagao entre os filtros aplicados a um simulador industrial de
alta fidelidade usado para simulagdo dindmica da produgao de 6leo e gas.

Na abordagem dual, o modelo de processo e de evolucdo dos parametros sdo
tratados separadamente em dois estimadores distintos. Segundo Nelson (2000), a
abordagem dual atenua alguns problemas de divergéncia que ocorrem na conjunta, por
meio do desacoplamento entre a estimacgdo dos estados e parametros. Neste trabalho,
escolhe-se 0 método dual pela possibilidade de optar por ndo estimar os parametros
em alguns intervalos de tempo.

O trabalho de Proenga (2015) é um exemplo que trata desse tipo de método dual em
processos de producdo de petréleo para atualizar os modelos que compdem o FK para
estimacdo da pressdo de fundo de pogo.
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3.3.2.1 Estimacao dual de estados e parametros

Diversas aplicagdes de engenharia justificam o estudo do referido problema para
estimacdo de estados e pardmetros. O desenvolvimento e andlise de sensores virtuais
para o processo de extracao oﬁ‘shore consiste em uma dessas aplicag()es. Entretanto, é
dificil encontrar modelos para tal sistema que expliquem o comportamento do mesmo
em diferentes pontos de operacao e que considere o efeito de envelhecimento dos pogos,
esses fatores implicam em mudangas no comportamento dinamico do sistema. Consi-
derando esse contexto no qual somente dados histéricos de operagdo do processo estdo
disponiveis para obtencdo de modelos, é razoédvel optar pela obtengdo de modelos de
estrutura mais simples (por exemplo, linear) e considerar a possibilidade de ajustar os
parametros desses modelos ao longo do tempo. Neste caso, considera-se um problema
de estimacdo dual de estados e parametros.

Dessa forma, considere que o sistema de interesse para identificacdo é representado
por um modelo em espago de estados linear (3.12)-(3.13), para o qual desejam-se estimar
seus estados x; e algum parametro é]- de modo que esse modelo seja atualizado. Por
manipula¢do matemadtica torna-se possivel transcrever modelos em espaco de estados
f e h para uma representacdo polinomial linear (1.3), e vice-versa, como apresentado
na Subsecdo 3.3.1. Essa representacdo polinomial pode ser reescrita como

ng
Zk = Z ¢k, (3.22)
i=1

em que ¢; faz referéncia ao i-ésimo regressor do modelo, para o qual tem-se 1y termos,
e 0; é 0 i-ésimo parametro do modelo, os quais sdo determinados a principio de modo
offline durante o processo de identificacdo do sistema.

Para o caso em que z; corresponde a varidvel de estado estimada £, e considerando
que se pretende estimar um tnico parametro, por meio de manipula¢do da equacdo
(3.22) de modo a isolar o(s) parametro(s) de interesse, a seguinte representacgdo é obtida

19
R — Z $ix0i = dx0;. (3.23)

i=1,i#]

Apesar de (3.23) referir-se a estimagdo de apenas um parametro 0;, vale esclarecer
que a extensdo para estimagdo de dois ou mais é desenvolvida de forma similar.

Dessa maneira, o parametro é]- é estimado em tempo de execugdo, e conforme
discutido na Subsecdo 1.4.1, com esse novo parametro é realizada a atualiza¢do do
modelo de processo f. Um diagrama representativo é mostrado na Figura 3.4, na qual
por meio do FK é realizada a estimacdo dos estados £ que neste trabalho refere-se a
pressdo de fundo de pogo PT1, e em seguida atualiza-se 0 modelo de processo desse
filtro pela estimacdo online dos parametros 0 com base no método dual.
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Figura 3.4: Diagrama geral para a estimacdo dual de estados e parametros. O FK utiliza

f f
de u_,, k-1

pelo filtro sdo enviados para o algoritmo de MQ que estima os parametros 0 para
atualizacdo do modelo de processo f para ser utilizado no instante seguinte.

uZ, Yk, € Xx_q1 para estimar £;. A entrada de processo u,_. e estados estimados

Como pode ser notado na Figura 3.4, a estratégia dual trata a estimacado de estados
e parametros de maneira independente, sendo essa realizada em dois passos. No
primeiro referente ao estimador de estados, é desenvolvida a estimagdo dos estados £
por meio do FK no tempo k. No segundo passo referente ao estimador de parametros,
por meio desses estados estimados £ e do vetor das varidveis de entrada do modelo
de processo ui_l, um estimador distinto é usado para atualizar parametros do modelo
de processo do FK no tempo k para uso no instante k + 1.

Essa forma de tratar a estimacdo de estados e parametros de maneira desacoplada,
oferece uma vantagem importante quando comparado com o método de estimagdo con-
junta, na qual ambos estados e pardmetros sdo estimados de maneira simultanea pelo
filtro. Pode-se projetar cada um dos estimadores separadamente, de modo a atenderem
requisitos desejdveis tanto em relagdo a estimagdo de estados quanto dos parametros,
além da possibilidade de desativar a atualizagdo de pardmetro caso necessério.

Em (Proenca, 2015; Teixeira et al., 2016), sdo obtidos resultados preliminares para
o problema de andlise de sensores virtuais para estimagdo da PT1, usa-se do método
de estimacgdo dual para atribuir maior robustez as estimativas. Para tal um esquema
que emprega um FK para estimacdo de estados seguido de um algoritmo de minimos
quadrados recursivo (MQR) com fator de esquecimento (FE) constante para estimagdo
de parametros é usado; conforme Figura 3.4. Esse algoritmo recursivo corresponde a
uma modificagdo do MQRC que é mostrado na Subsegdo 3.2.1 para identificagdo de
sistemas na etapa de estimacdo de parametros invariantes, e serd apresentado com mai-
ores detalhes a seguir. Apesar de o algoritmo MQR ser mais adequado para estimacao
de parametros variantes, como é o caso referente ao processo de extragdo de petrdleo
offshore, o fato de ndo haver sempre persisténcia de excitacdo nos dados compromete
o desempenho dos modelos continuamente atualizados. Com isso, tal algoritmo pode
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apresentar problemas de convergéncia na estimacdo dos parametros.

De modo a contornar esse problema, estudos sobre métodos para atualizagdo de
modelos em tempo de execugdo sao realizados considerando a falta de persisténcia em
dados, possibilitando assim a determinacdo de abordagens metodolégicas para esse
contexto. Em principio, é dado foco ao estudo de métodos de estimag¢do com pondera-
¢do varidvel, uma formulagado geral para esse tipo de algoritmo é apresentada a frente.
Esses algoritmos tendem a estimar os parametros do modelo de forma automética com
base em algum critério que prioriza os dados contendo transientes. Em uma segunda
instancia, o foco passa a ser atribuido ao estudo de técnicas para deteccdo de transientes
em dados. Dessa maneira, pode-se determinar se a janela de dados em anadlise é ou
nado adequada para estimar parametros, caso afirmativo, por meio do MQ em batelada
descrito pela equacdo (3.5), realiza-se a atualizagdo dos modelos.

3.3.2.1.1 Algoritmos recursivos com ponderacdo varidvel

O algoritmo MQRC apresentado na Subsecdo 3.2.1 na etapa de estimacdo de pa-
rametros é mais adequado quando o sistema ndo varia no tempo, de modo que faz
sentido atribuir o mesmo peso as observagdes de diferentes instantes de tempo. Ja para
o caso de parametros variantes, modifica¢cdes desse algoritmo podem ser propostas.
Essas modificagdes se resumem em propor métodos de adaptativamente ponderar cada
nova observagdo do processo (Aguirre, 2015).

Dentre os algoritmos modificados, tem-se 0o MQR com FE constante, o qual possui
maior capacidade de adaptacdo a variagdo de pardmetros. Porém, esse pode passar
por problemas de estouro da matriz de covariancia, que ocorre quando se tem um sinal
de entrada sem persisténcia de excitagdo (Lotufo, 2010).

O algoritmo MQR equivale ao MQRC quando o FE for igual a 1, ou seja, todos os
dados passados e atuais usados para estimagdo dos parametros do modelo possuem
a mesma influéncia, atribuindo o mesmo peso as observagdes usadas para se obter a
estimativa atual dos mesmos. Neste trabalho, no contexto de algoritmos recursivos,
é adotado o uso de algoritmos com ponderagado varidvel dos dados, ou seja, 0 MQRC
nao é utilizado a principio.

Considerando que o objetivo seja identificar um sistema a parametros variantes, de
modo a ajustar esses para o modelo dinamico, definimos a classe de algoritmos MQR
com FE varidvel, cuja formulacdo geral é dada por

P,
Ke = @i e (3.24)
Y PPk + Ax
Or = O+ Kelyx — Y1 O], (3.25)
1 P Py
Py = —(Pk_l— |, (3.26)
Ak Y, PP + Ag
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sendo 0« Ax<1 o FE, 0<gx<1 é o tamanho do passo de correcao (TPC), K é o ganho de
Kalman e Py é a matriz de covariancia. Para o algoritmo MQR, A é constante e o gx=1,
Vk.

Na literatura, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos de modo a propor diferentes
metodologias para se atualizar modelos preditivos, tendo como base a descrigao geral
apresentada pelas equagdes (3.24)-(3.26), em que comumente se varia o FE ou o TPC.

Em ambos os casos a ideia principal consiste em variar tal parametro, FE ou TPC,
com base na riqueza dindmica que os dados possuem. Na Figura 3.5 é mostrado um
cendrio em que tem-se o sinal de entrada u projetado para testes em um sistema de
interesse, Figura 3.5(a), que corresponde a um cendrio com excita¢do intermitente. Na
Figura 3.5(b)-(c) é apresentado o modo de funcionamento de um algoritmo que trabalha
com a variac¢do do FE e do TPC por iteragdo, respectivamente.

Para o caso em que se pretende variar o FE, Figura 3.5(b), normalmente mantém-se
gr=1 e com base em alguma metodologia proposta é feita a avaliacdo dos dados dis-
ponibilizados para ajustar o modelo. Para o cendrio em que os dados recentemente
disponibilizados sdo considerados relevantes para estimagdo, cendrio referente ao pri-
meiro e tltimo intervalo da Figura 3.5(a), esses algoritmos tendem a atribuir um baixo
valor ao FE. Caso contréario, o FE é mantido em seu valor méaximo, de modo a considerar
que os dados disponibilizados possuem a mesma relevancia para estimagdo dos para-
metros, Figura 3.5(b). Quando se pretende trabalhar com a varia¢do do TPC, Figura
3.5(c), o FE é mantido constante com um valor préximo ou igual a 1. Da mesma forma
que o FE, por meio de algum algoritmo de ponderacdo também é realizada a avaliagdo
dos dados disponibilizados para estimagdo dos parametros do modelo, porém, o TPC
consiste em uma forma de restringir o ganho aplicado na atualizagdo dos parametros.
Assim, quando os dados sdo considerados adequados para estimagdo o TPC recebe
um valor préximo de 1 e, caso contrario, serd atribuido um valor préximo de zero,
conforme apresentado na Figura 3.5(c).
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Figura 3.5: Ilustracdo do modo de funcionamento de alguns algoritmos com pondera-
¢do varidvel em dados com excitagao intermitente.

3.3.2.1.2 Analise para deteccao de transientes em dados

Ao contrario dos algoritmos com ponderacdo varidvel, os quais estimam os para-
metros a medida que os dados sdo disponibilizados, a andlise de deteccdo de transiente
tem como objetivo avaliar em tempo de execucdo cada janela mével de dados. Assim,
determina-se o tamanho dessas janelas e conforme os dados sdo coletados avalia-se
cada janela de modo a estabelecer se a mesma deve ser utilizada.

No estudo de sistema dindmicos, tem-se que os transientes correspondem as res-
postas do sistema a mudancas em seus parametros e/ou devido as variagdes das suas
entradas. Essas mudangas modificam o ponto de operagdo do sistema. Quando se
deseja identificar esse tipo de sistema a partir de dados histéricos, a detec¢do de tran-
sientes torna-se essencial.

A ideia por trds desse tipo de andlise consiste em determinar se os dados coletados
possuem informacdo dindmica relevante. De certa forma, a detecgdo de transientes
relaciona-se a presenca de persisténcia de excita¢do nos dados.



Capitulo 4

Estimacdao Adaptativa em Dados com
Excitacao Intermitente

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcangados com o uso de algoritmos
para estimacdo online de parametros a partir de dados com excitagdo intermitente. A
descrigdo das técnicas e etapas metodoldgicas utilizadas sdo apresentadas, de modo a
abordar os dois problemas de estimagdo propostos.

O primeiro problema refere-se a estimagao de parametros variantes no tempo. Nesse
contexto é realizada a comparacdo entre algoritmos de minimos quadrados com pon-
deragdo varidvel. Para tal, investigam-se cendrios para os quais a persisténcia de
excitagdo muda com o tempo. Como meio de avaliar esses algoritmos, sdo utilizados
dados simulados e experimentais. Para os testes simulados, é usado um sistema massa
mola amortecedor, para o qual se deseja estimar a constante eldstica da mola, que é
variante no tempo. Como exemplo experimental, tem-se o problema de obter modelos
preditivos para estimacdo da pressdo de fundo para processos de extracdo de petréleo.

O segundo é um problema de estimagdo dual de estados e parametros. Duas abor-
dagens para a etapa de estimacdo de pardmetros sdo tratadas. A primeira abordagem
é recursiva e usa algoritmos de minimos quadrados com ponderagdo varidvel, assunto
tratado no primeiro problema proposto. Esses algoritmos tem por objetivo priorizar
automaticamente os dados contendo transientes que favorecam a estimagdo dos pa-
rametros. Vale lembrar que o fato de nédo se ter persisténcia de excitagdo nos dados
compromete o desempenho dos modelos recursivamente atualizados. Esses algorit-
mos podem passar por problemas de estouro da matriz de covariancia, levando a sua
divergéncia, quando se tem um sinal de entrada sem persisténcia de excita¢do (Lotufo,
2010). Tais problemas motivam o estudo da segunda abordagem. Nessa abordagem,
usam-se algoritmos em batelada para janelas de dados moéveis nas quais transientes
sdo detectados. As janelas sdo avaliadas em tempo de execucdo a fim de avaliar se
a mesma possui informagdo dinamica relevante para estimacdo. Nesse passo, am-
bas abordagens sdo testadas para atualizagdo de modelos que compdem os sensores
virtuais para estimacdo da pressdo de fundo PT1 em processos offshore.

O restante do capitulo é organizado como descrito a seguir. Na Sec¢do 4.2 sdo apre-
sentadas as metodologias utilizadas nos dois problemas tratados, tanto em relagdo aos
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estimadores recursivos para atualizagdo de modelos preditivos; quanto a descrigao
das abordagens para estimagdo de parametros no contexto do método dual aplicado a
sensores virtuais. Na Sec¢do 4.3, tém-se os resultados obtidos para ambos os estudos re-
alizados, e na Secdo 4.4 sdo feitas as consideragdes finais sobre as tarefas desenvolvidas
nesse capitulo.

4.2 Metodologia

4.2.1 Estimadores Recursivos de Parametros

Os algoritmos recursivos escolhidos para estudo neste trabalho podem ser classifi-
cados em trés grupos de acordo com a sua forma de ponderar os dados. Assim tém-se:
(i) FE constante, (ii) FE variante, e (iii) TPC. O primeiro refere-se ao método classico, o
qual é descrito em (Aguirre, 2015), e designado aqui como MQR. Para o grupo (ii), tém-
se os algoritmos propostos por Beza e Bongiorno (2014), Paleologu et al. (2008) e Bhotto
e Antoniou (2013), os quais sdo designados respectivamente como, FEV (FE variavel),
FEV1 e FEV2. O terceiro é descrito em (Vega et al., 2009), e designado como TPC. A
principal ideia abordada por esses algoritmos concentra-se na melhoria da capacidade
de rastreabilidade de transientes e reducao da variacdo do erro em estado estacionario.

4.21.1 Algoritmo fator de esquecimento variavel

Segundo Beza e Bongiorno (2014), o algoritmo fator de esquecimento varidvel (FEV)
proposto por eles apresenta uma variagdo controlada do FE, a qual proporciona uma
répida resposta a transientes por parte do algoritmo sem comprometer seu desempenho
em estado estacionario. Sua motivagao estd no fato de que, para valores pequenos do FE,
uma rapida convergéncia de estimacao é obtida, mas sua capacidade de rejeicdo a ruidos
presente nos dados é reduzida. Para valores altos do FE, o contrario é verificado. Assim,
a ideia proposta consiste em atribuir pequenos valores para o FE quando ocorrem
transientes, e esse valor é incrementado até atingir seu valor de maximo quando o sinal
de saida estimado encontra-se em estado estaciondrio.

Os valores de maximo Ay e minimo Ay do FE sdo determinados a priori. Um
transiente pode estar relacionado a uma repentina mudanga na entrada ou a alguma
alteragdo no comportamento dindmico do sistema. Para tal, calcula-se o erro a priori
resultante, e, = z; — gbkék_l. Caso esse erro seja superior a um limiar pré-definido d,,
o FE recebe o valor minimo e retorna gradativamente para o méximo seguindo uma
exponencial amortecida.

A forma de atualizac¢do do FE é dada por

(4.1)

{Atr, se le] > din
k =

Aes—(Ass—Ag)e ™™™, caso contrario.
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Nos testes simulados da Subsegdo 4.3.1 os parametros adotados foram Ag = 0,99,
Ae = 0,95, dy, = 0,41 e T, = 4 que € a constante de tempo de transicdo entre os FE
projetados.

4.2.1.2 Algoritmo fator de esquecimento varidvel 1

De acordo com Paleologu et al. (2008), a motivacdo por trds do algoritmo fator
de esquecimento varidvel 1 (FEV1) por eles proposto esta no fato de sistemas reais
comumente terem o sinal de saida corrompido por um sinal de ruido aditivo. Com
isso, o que se deseja é que a varidncia do erro a priori em estado estaciondrio seja igual
a variancia do ruido de medida.

O controle de atualiza¢do do FE baseia-se na estimativa do desvio padrdo do ruido,
que esta relacionado com o desvio padrdo do sinal de erro apds convergéncia para a
solucdo verdadeira. O método de atualiza¢do do FE é dado por

AmaX/ S€ O¢k < YOouk
6q,kav,k
€+|6e,k_6v,k| ’

A, = (4.2)

min( /'\max) , caso contrario.
A equacdo (4.2) possui dois modos condicionais de operagdo. Caso a condi¢do &, <
Y6,k seja atendida, o FE é mantido constante com o seu valor de maximo Apyax. Caso
contrario, o método de ponderagdo varidvel é usado. O parametro de configuragdo
y pode ser definido como 1 < y < 2. Para o caso em que o FE é atualizado a cada
iteracdo, tém-se as estimativas dos desvios padrado do erro a priori 6.y, do ruido 6.y, e
do produto gx = ¢} PP, Gy, € € corresponde a um valor positivo e pequeno, de modo
a garantir que ndo ocorra divisdo por zero. Esses desvios padrado sdo obtidos a partir
da sua estimativa de poténcia, sendo essas definidas na préatica como

Q
Il

) 2
Lk =0, + 1- a)ek,

2
o

63;,k = ﬁaz%,k—l +(1-Pe,

em que os parametros a e f§ correspondem ao fator de memoria entre as estimativas no
tempo, com a < .

A2 2
asy, , + (1 -a)g,,

De modo a obter uma melhor compreensdo sobre o algoritmo proposto, algumas
consideracdes podem ser realizadas. Primeiramente, tem-se que quando atendida a
parte condicional 6. < Y6, do algoritmo, ou seja, quando o erro estd dentro dos
limites esperados, a velocidade de adaptagdo deve ser minima Ay = Apax.

Para o caso em que a condigdo 6. < Y6, ndo seja antedida, resultando em um erro
maior do que o esperado, recorre-se a uma maior velocidade de adaptagao, que é obtida
por meio do método de ajuste do FE apresentado em (4.2). O método de ponderacdo
consiste em analisar, de certa forma, a persisténcia de excitagdo presente nos dados pela
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estimativa do desvio padréo 6,x, e considera-se a ocorréncia de mudangas no sistema
que sejam detectadas pela estimativa do erro a piori 6. e do ruido 6,. Por exemplo,
quando ocorre uma mudancga abrupta no sistema, 6, > §,, se tem um valor pequeno
para o FE (4.2), o que implica em uma rdpida convergéncia e uma boa capacidade de
rastreamento. A medida que quando o sistema converge para o estado estacionario
Gex = 0,x € 0 FE é mantido no seu valor méximo, resultando em uma reducdo da
variagdo do erro em estado estaciondrio e uma menor velocidade de adaptagao.

Nos testes simulados da Subsecdo 4.3.1 os principais parametros sdo escolhidos
como,a = 0,76, =0,8ey = 1,07 € Amax = 0,99.

4.2.1.3 Algoritmo fator de esquecimento varidvel 2

Segundo (Bhotto e Antoniou, 2013), a motivacdo para o algoritmo fator de esqueci-
mento varidvel 2 (FEV2) estd implicitamente ligada a possibilidade de subtrair o sinal
de ruido do sinal de erro, caso as propriedades do ruido presente nos dados sejam co-
nhecidas. Assim, com o sinal livre de ruido tem-se o algoritmo de atualiza¢do proposto
por eles. Seu método de atualizagdo proposto, é obtido pela minimizagdo da média
quadratica do sinal de erro a posteriori sem ruido.

Para esse método de atualizacdo, ndo é necessdrio pré-especificar um FE, sendo esse
determinado exclusivamente pelo algoritmo. A solugdo encontrada para esse problema
necessita do cdlculo da estimativa do erro a priori sem ruido, dado por

erx = sgn(ex) max(lex| — £,0),

emquet = \/cl_og é um parametro limitante, com c; sendo uma constante a ser escolhida

e 02 a variancia do ruido presente nos dados conhecida a priori, e ¢; é o erro a priori

propriamente dito. A func¢do sgn(ex) é usada para determinar o sinal da estimativa.
Pelo uso da estimativa do erro a priori sem ruido, estima-se seu desvio padrdo como

O = Por-1 + (1 - ﬁ)éjzr,k/

a partir do qual, tem-se a seguinte formulacdo para determinagdo do FE, representada

como
20 k

M(oy + c102)’
em que se determinou c; sendo um inteiro com valores na faixa entre 50 e 110 (nesse
trabalho), M = ng, e 02 a variancia do ruido nos dados. Dessa maneira, pode ser
observado que, pelo célculo do desvio padrdo oy, esperam-se valores com oy > o>
durante a presenca de transientes nos dados dindmicos resultando em Ay =~ 1 —2/M, e
sendo o, ~ 0 durante o estado estacionério, tem-se Ay ~ 1.

Ae=1 (4.3)

Os parametros associados a esse algoritmo para os testes simulados apresentados
na Subsecdo 4.3.1 foram especificados como M = 3, ¢; =110, =0,9, 02 = 5,76 X 1074,
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4.2.1.4 Algoritmo tamanho do passo de correcao

Segundo Vega et al. (2009), a motivagdo para proposta do algoritmo tamanho do
passo de corre¢do (TPC) é relacionada a ocorréncia de ruidos impulsivos, mudangas
bruscas, ocasionadas em um determinado instante persistirem por algum tempo, afe-
tando consideravelmente a estimativa resultante. O fato do sinal de ruido que ocorre
em um tempo k persistir por tempos conseguintes, estd no fato do valor atribuido ao
FE para o caso em que considera-se 0o MQR com FE constante ter um valor préximo
de 1. Com isso, os dados disponibilizados até o tempo k, que estdo contaminados por
ruido impulsivo, terd influéncia desse ruido por algum tempo, pelo fato do algoritmo
estd considerando dados passados como relevantes para estimacao.

De modo a propor um método robusto a ruidos impulsivos, a ideia estd em limitar
o quanto esse ruido pode influenciar na atualizagdo dos parametros por parte do algo-
ritmo. Para atender essa limita¢do, uma restri¢do em relagdo a variagdo de parametros
entre dois instantes subsequentes de estimagao é adicionada na fungdo de custo usada
no projeto do algoritmo de atualizagéo.

Assim, o método resultante proposto funciona por meio do chaveamento auto-
maético entre as pondera¢des de atualizacdo impostas pelo MOR e fracdes dessa. A
atualizacdo dos parametros é dada por

AéRLS
Ok = Bi + min (Vo1 IAOF]]) —E—, (44)
1Al
em que Aéf“ = Kye, sendo Ky o ganho de Kalman, e ¢ o erro a priori. O O é o

parametro que restringe a atualiza¢do do algoritmo no maximo até o seu valor, que
é estimado por & = adk-; + (1 — @) min ((Sk_l,llKkIIZei), onde 0 < a < 1 é um fator de
memoria. Com o tempo, 6x tende a um valor estaciondrio, diminuindo a capacidade de
rastreamento, assim, tem-se a determinagdo de um método de controle para ambientes
ndo estaciondrios, que determina quando 6, necessitard ser reinicializado.

O método de controle para reinicializacdo usado aqui, passa por alguns passos de
defini¢des. Primeiramente, tem-se a definicdo de duas varidveis positivas e inteiras,
designadas como Ve Vp < Vr, em que Vr é relacionada com a quantidade de parame-
tros M = ngy. Assim, a primeira condi¢do do método de controle para iniciar a pesquisa
para determinar se deve ser reinicializado o 6 é definida como

c'Dc

se mod(k,VT) = 0, Ct?’lnew = m,

(4.5)
em que a fun¢do mod(a,b) é referente ao resto da divisdo entre os ntimeros inteiros a e
b, D =diag(1,...,1,0,...,0) refere-se a matriz diagonal para a qual os primeiros V1 — Vp
termos tem valores iguais a um, cT = O([lexl/(e + |[Wxkll), - - - Jex-vy+1l/ (€ + |[Wk-v,+1)]), sendo
O(:) um operador de ordenagao crescente, Yx 0 vetor de regressores de entrada e € um
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valor pequeno e positivo para evitar divisdo por zero. Também tem-se que ctrl,; refere-
se ao valor do estimador durante as Vr amostras anteriores e algum limitante C, assim
0s proximos passos a serem realizados a cada V1 iteragdes do algoritmo sdo:

Algoritmo 1: CONTROLE DO Ox PARA AMBIENTES NAO ESTACIONARIOS

1 inicio

2 Ak = (Ct?’lnew - ctrlold)/ék_l ;

3 se A > C entdo

s || s=0

5 senao se ctrl,,, > ctrl,; entdo
6 ‘ Or = 01 + (Ci’?’lnew - Ct?’lold);
7 senao

s || 8= adies + (1 - a)min (861, IKdPE});
9 fim

10 ctrlyg = ctrlyey;

11 fim

Segundo Vega et al. (2008), quando altos valores sdo atribuidos para Vr, tem-se
pequenos valores de 6, em estado estaciondrio, porém ocasiona um aumento de com-
plexidade computacional e gera um atraso na capacidade de rastreabilidade de transi-
entes. A diferenca entre Vy — Vp tem relacdo com o nivel de ruido presente nos dados,
quanto maior esse nivel maior deve ser a diferenca entre essas varidveis, de modo a
descartar uma larga quantidade de amostras ruidosas que gerariam discrepancias para
a estimacdo de mudangas no sistema. O parametro limitante C é usado para detectar a
maior mudanga no sistema que ndo pode ser seguida por um pequeno valor O, e as-
sim é realizada a reinicializagdo da sequéncia de deltas, de modo a rastrear tal mudanca
rapidamente. Se ocorre uma mudanga, mas essa ndo é grande o bastante, a segunda
condi¢do apresentada no algoritmo (linha 5), pode resolver o problema de rastreamento
modificando a sequéncia de deltas de forma mais suave. Caso ndo se detecte mudanca
no sistema a sequéncia de deltas é atualizada normalmente para o caso de sistemas es-
taciondrios, conforme apresentado ao inicio da discussdo aqui desenvolvida, algoritmo
TPC, ou na linha 8 (algoritmo 1).

Nos testes simulados da Subsecdo 4.3.1 as principais varidveis desse algoritmo sdo
escolhidas como, A =0,99,a =0,65,M =3,V =1M, Vp =0,5Vy, ( =40e 6, = 0,67.

4.2.2 Métodos para Estimacao Dual de Estados e Parametros

Para o estudo do problema de estimagdo dual de estados e parametros, duas abor-
dagens para atualizagio dos parametros 0y sdo tratadas nesta Subsegio. A primeira
abordagem é baseada em algoritmos de minimos quadrados recursivos, como apresen-
tado na Figura 4.1(a). A segunda emprega um estimador de parametros em batelada
para a etapa de estimagdo de pardmetros, conforme mostrado na Figura 4.1(b). Para
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tal, realiza-se uma detecgdo de transientes em uma janela de dados mével, de modo a
determinar se essa serd ou ndo usada para atualizacdo dos parametros.

FK | :
Or_1 — |
Yk h
F(Oin) % O
Uy > - k
>
> MQR - A
u
k-1 >
(a)
7
W4 e : >L_ Dados
z" =
= %, N j ¢ MR iJM
U ~ R
> h Ok Ok
<7 < | MQ [LP<] DT
il I NS g .

(b)
Figura 4.1: (a) Abordagem 1 para estimacao recursiva de parametros. Primeiramente
tem-se que o FK é atualizado com as estimativas de parametros 0_; do instante anterior.

Em seguida, o FK utiliza uj = [uij ul 117,
para o algoritmo MQR-Ay, o qual estima os parametros 6; para atualizacio do modelo
de processo f para ser utilizado no instante seguinte.

(b) Abordagem 2 para estimagdo em batelada de pardmetros. Em cada intervalo de
busca, estuda-se a janela moével de dados (JM) armazenada no buffer Dados. Caso essa
atenda aos requisitos de detecc¢do de transientes (DT), a estimagao dos parametros para

atualizacdo do modelo de processo do filtro em estudo é realizada.

Yk, € Xx—1 para estimar X;. Esses sdo enviados

4.2.21 Abordagem com estimador recursivo de parametros

Nesta abordagem, sdo utilizados algoritmos recursivos com ponderacgao variavel,
para os quais serd considerado o caso em que a ponderagdo consiste no ajuste do FE
a cada iteragdo k. Na Figura 4.1(a), é apresentado um diagrama esquemadtico dessa
abordagem. Primeiramente, tem-se que a entrada u; e a medida de observagado yi
sdo aplicadas ao FK, o qual estima os estados £; do sistema no instante k. Para tal, os
estados £¢_1 e parametros ék_1 estimados no instante k—1 também sdo usados. De forma
desacoplada, o filtro interage com o algoritmo de minimos quadrados recursivos com
ponderacgdo varidvel, MQR-A;, de modo a atualizar seu modelo de processo f pela
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estimagio de seus parametros 0. Assim, o filtro é atualizado para uso na préxima
iteracdo k + 1.

O algoritmo recursivo escolhido para uso é descrito em Beza e Bongiorno (2014), e
apresentado na Subsegdo 4.2.1 na qual é designado como FEV. Esse algoritmo trata do
uso de um FE variavel como método de ponderacdo dos dados.

As configuragdes atribuidas para esse algoritmo nesse novo contexto correspondem
as seguintes varidveis: Ags = 0,9999, Ay, = 0,95, dy, = 0,073 € Tp,p = 4.

Para fins de comparagdo, também ¢é considerado o algoritmo com FE constante,
descrito em Aguirre (2015) e designado aqui como MQR com FE constante ajustado
para A=0,9999. Esse é um caso especial do FEV, quando ndo se detecta mudanca
repentina na entrada, em que A é constante para todo k.

4222 Abordagem com estimador em batelada com deteccao de transientes

Na segunda abordagem, é utilizado o algoritmo de minimos quadrados em batelada
(MQ) para estimacdo de parametros considerando janelas moéveis de dados (JM). A
motivagdo para esse método estd na ndo-garantia de haver persisténcia de excitagdo
nos dados coletados. Em processos industriais, por exemplo, tal condi¢do configura
operacdo normal do processo. Assim, é usada uma técnica para detec¢do de transientes
na janela de dados, determinando se a mesma é apropriada ou nao para identificacao,
de modo a habilitar ou descartar essa para uso na estimagdo dos parametros.

A Figura 4.1(b) mostra o diagrama representativo dessa abordagem. Para o filtro em
estudo, tem-se que a cada iteragdo k se estimam os estados £ usando para tal os sinais
de entrada u;, da observacdo y; e dos estados estimados a uma amostra de instante
anterior £;_;. Durante as itera¢des do algoritmo, o campo determinado como Dados
armazena os sinais da entrada do modelo de processo ui_l e dos estados estimados %y.
Esses compdem a matriz de regressores (MR). Quando esse conjunto de dados alcanca
um tamanho especificado como adequado para anélise, faz-se a detec¢do de transiente
(DT). Isso se repete entre intervalos especificados para pesquisa nas novas JM. Para
cada uma que atenda aos requisitos de excitagdo pré-determinados, é habilitada a
estimacdo por meio do MQ), e a matriz de regressores é usada para estimacdo. Esse
estudo das janelas de dados é realizado em tempo de execu¢do. Assim, a medida que
uma janela é classificada como detentora de informacdo dindmica significativa, que
corresponde ao caso em que transientes sdo detectados nos dados, a atualizacdo de
parametros do modelo de processo f é realizada usando dados de tal janela. Para a
estimacdo dos parametros, podem ser consideradas duas alternativas de algoritmos em
batelada. A primeira, refere-se ao algoritmo de MQ convencional (3.5) apresentado na
etapa (iv) de estimagdo de parametros, na Subsecdo 3.2.1 de identificagdo de sistemas.
A segunda alternativa é o algoritmo MQ com regulacédo, o qual mantém certa influéncia
dos parametros pré-definidos em estimativas anteriores sobre as novas estimativas, de
modo que os valores ndo divirjam muito dos obtidos anteriormente. Sua formulagéo é
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dada como
0 = [V + P, [WTZ + P, 0y,

em que W € RV ¢ a MR, 0, é a tltima estimativa obtida para os pardmetros, Py é
a matriz de covariancia dessa estimativa, e Z é o vetor de N medi¢des da saida. Para
calculo da incerteza nos parametros tem-se, Py ~ (WTW)™162, em que 6% = ET&/(N —ny),
com o vetor de residuos £ = Z — 1/1@ (Aguirre, 2015). Vale lembrar que para o célculo
de Py o W utilizado refere-se a matriz da iteragdo anterior. Esse algoritmo equivale ao
MQ convencional quando, 6y =0 e P, 1=0.

4.2.221 Técnica de detec¢dao de transientes

A técnica de deteccdo de transientes (DT) usada neste trabalho é baseada no método
offline proposto por Ribeiro e Aguirre (2015). A proposta desenvolvida por eles, tem
como objetivo realizar a classificacdo das janelas de dados sob uma massa de dados es-
pecifica. Assim, tendo como foco trabalhar com deteccdo de janelas online, foi realizada
a adaptacdo desse método, de modo que janelas pudessem ser avaliadas em tempo de
execugao.

A ideia base para essa técnica possui dois passos, conforme apresentado na Figura
4.2. O primeiro trata da andlise de persisténcia de excita¢do na JM, enquanto o segundo
passo verifica se ha correlacdo desses dados com as entradas do modelo.

™

Figura 4.2: Diagrama simplificado da técnica de deteccdo de transientes. Este diagrama
detalha o bloco DT mostrado na Figura 4.1(b).

No primeiro passo, avalia-se a persisténcia de excitagdo nos dados por meio de
regressdes do sinal de interesse X (saida da equacdo (3.12)) que refere-se neste trabalho
a pressdo do fundo de poco PT1 a ser estimada. Isso é feito pelo ajuste de um modelo
auto-regressivo (AR) para tal sinal. A partir desse modelo, se pretende propor meios
de inferir a quantidade de informacédo contida nesse sinal, e quanto maior for a quan-
tidade de informacdo capaz de se capturar desse sinal, melhores estimativas para os
parametros do modelo serdo obtidas.

Considere o modelo linear AR

Xp = Xp1 +axXen + ...+ a,X_y,

em que {a;,a4,, . ..,4,} sS40 parametros a serem estimados. Se o sinal £, que corresponde
ao estado de interesse para estimacdo neste trabalho, é conhecido no intervalo k=1,...,N,
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em que N se refere ao tamanho da JM, reescrevendo na forma matricial, tem-se Ab = %,

sendo
.')?0 55_1 A Je—n+1 551 aq
A= % Xo R _ns2 2= %2 ’ £ a ’
It A2 oo AN N Ay

em que A € RV ¢ a matriz de regressdo, b € R” é o vetor de parametros e £ € RN é o
vetor da JM.

Dessa maneira, ao procurar solucionar essa equagdo matricial, tem-se o ponto chave
para o estudo da persisténcia nos dados, uma vez que o posto da matriz A corresponde
ao limite maximo de parametros b que se consegue estimar com essa JM. Por sua vez,
o posto esta relacionado com a quantidade de informagao contida no sinal e com isso,
tornando-se uma boa forma para avaliar se essa JM é adequada para identificagao.

Ribeiro e Aguirre (2015) propdem uma redefini¢do do conceito de posto para obter
uma estimativa robusta ao ruido, dada por

=) Hl(oi1 - 0) - b,
i=2

em que H refere-se a fungdo de Heaviside, que retorna 1 se o argumento em estudo
nao é negativo e 0 se é negativo, o refere-se ao vetor de valores singulares da matriz de
regressdo A. O posto estimado é baseado na diferenga de valores singulares préximos
(0; — 0i-1), que é comparada por um valor limitante [, = 0,1, valor definido para
o presente trabalho em questdo. Assim, se a diferenca for maior que esse limite,
considera-se que os valores singulares em andlise sdo distintos. Caso a estimativa r;f
atenda as especificagdes pré-determinadas, o segundo passo é realizado.

O segundo passo tem como finalidade avaliar o indice de correlagdo (IC) s entre
a janela de dados e cada uma das p entradas do modelo. O IC apresentado é uma
medida baseada na FCC (3.2), porém, tem como resultado um escalar que corresponde
a correlagdo entre os sinais analisados. Assim, como tem-se apenas um escalar como
meio de avaliagcdo da correlacdo geral entre os sinais, é possivel automatizar essa analise.
Sua formulagédo é dada por

Tmax

s 8(p(0), 7)),

T=—Tmax

em que Tmax € 0 maximo atraso de interesse e g(p(7),7,l) é definido como:

0, se |p(0) <1,

gp(@) ) =802, se p(r)|>1e T#0,

lp(t)| =1, se |p(r)[>le T=0,
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em que p(7) é a fungdo de correlacdo cruzada normalizada e [ = 1’—\/9176] é o intervalo de

confianca de 95%, sendo N o tamanho da janela em amostras.

As JM que atenderem ambas as propriedades sdo usadas para a estimagdo dos
parametros do modelo pelo algoritmo de minimos quadrados em batelada MQ.

O algoritmo em batelada usado para estudo nessa abordagem é designado como DT-
MQ. Para os testes experimentais realizados na Subsegao 4.3.2 os seguintes parametros
foram utilizados: r;f >9,51 >1es; > 05 Os limiares designados como s; e s,
correspondem a correlacdo entre a varidvel de interesse e cada uma das entradas do
modelo a ser atualizado. Neste trabalho, tém-se que a varidvel de interesse a ser
estimada é a pressdo de fundo de pogo (PT1), e como entradas do modelo de processo
(3.10) que compde o FK a ser atualizado, a vazdo de gas lift (FT4) e temperatura montante
no choke de producgdo (TT3), respectivamente. O tamanho da JM é de 2000 amostras e
o intervalo de pesquisa entre janelas de 500 amostras.

4.3 Resultados

Nesta Secdo sado apresentados os resultados obtidos para ambos os problemas pro-
postos na Secdo 4.1, por meio das metodologias e configuragdes descritas ao longo da
Secédo 4.2.

4.3.1 Andlise dos Estimadores Recursivos de Parametros

Nesta Subsecdo o objetivo concentra-se em avaliar o desempenho dos algoritmos
recursivos para o problema de estimac¢do de pardmetros variantes em modelos pre-
ditivos. Sdo usados dois sistemas testes, um simulado e um experimental tratados a
seguir.

4.3.1.1 Resultados simulados

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos pelos métodos de estimagdo apli-
cados a um sistema massa mola amortecedor, em que se pretende estimar a constante
elastica da mola k que é variante. Sua representacdo discretizada em espaco de estados,
com periodo de amostragem T = 0,1, é dada por:

X1k 1 Ts | |x161 0
“1=1_ c ! + Uy, 4.6
I R [ Y AT 4

_ 1 0 X1,k-1
yk—[o 1” ]+vk, (4.7)
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em que assume-se que X x € a posicdo e x,  é a velocidade, ambos medidos no sistema,
m refere-se a massa, c é o fator de amortecimento e k corresponde a constante eldstica
da mola. A entrada uy é a forca externa aplicada ao sistema. Por fim, v, é a saida do
sistema corrompida por um ruido de medigao vy.

Considerando a equacdo (4.6), para estimacdo da constante eldstica pode-se isolar a
expressao de x,, e reescrever no formato de regressdo linear, z; = %fé, em que:

Zk = Yk,
Ur = [yix yax wl,
é = [él éz é3]T.

Com isso, tém-se que, 93 = % é = CTS e él = —ans, de forma que a constante
elastica pode ser estimada como & = -0,/ 63

Para implementacéo, é adicionado um ruido branco gaussiano v no modelo de saida
(4.7), com variancia 02, que resulta numa relacdo sinal/ruido (SNR) de 20dB. Os valores
usados para simulagdo sdo, m =1,¢ =5, x1(0) = 0,1, x2(0) = 0,01 e 02 = 6 X 107*.

A partir desse momento, em que foram determinadas as configurag¢des que o sistema
deve possuir e suas caracteristicas dindmicas de interesse para andlise dos estimadores,
é necessdrio projetar o sinal de testes dinamicos adequados para esse contexto proposto.

Dessa maneira, serdo consideradas as situagdes em que o sinal de entrada possui ou
ndo persisténcia de excitacdo e o parametro do sistema varia ou permanece constante.
Na Figura 4.3, sdo ilustrados os cendrios de interesse, para ambos serd considerado
o caso em que o sinal de entrada u inicia excitante e transita por um intervalo de
tempo para um sinal sem excitagdo, em seguida retorna a condigdo inicial e o teste
é finalizado. O cendrio 1 corresponde ao caso que o parametro é variante, enquanto
o mesmo é constante no cendrio 2. Como sinal persistentemente excitante, optou-se
pelo PRBS, o qual foi projetado conforme parametrizacdo descrita em (Aguirre, 2015),
de modo que esse sinal contenha caracteristicas desejadas para se obter sucesso na

identificagdo.
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Figura 4.3: Ilustracdo do comportamento dindmico dos sinais para teste em uma escala
reduzida de 10:1 das iteracdes da simulacdo real realizada. (a) Sinal de entrada e (b)
Variagdo da contante eldstica k. Ambos sinais foram divididos em dois cendrios para
teste, numerados como 1 e 2.

4.3.1.1.1 Estudo do cendrio 1

As estimativas resultantes para esse cendrio estdo apresentadas na Figura 4.4. Como
pode ser notado, os algoritmos produziram boas estimativas para os intervalos que o
sinal de entrada é persistentemente excitante. Para o intervalo em que essa excitagdo
cessa (de 1000 a 2500), tais algoritmos tornaram-se menos eficientes, resultando em
uma perda de precisdo na estimagdo da constante eldstica « que tem seu valor variante.
Esse é o cendrio que caracteriza um caso critico para estimacdo, devido o parametro
permanecer variando no tempo e os dados ndo possuirem informac¢do dinamica rele-
vante. Para os resultados obtidos, tém-se que os algoritmos FEV2 e TPC produziram
as piores estimativas para o cendrio critico. O ideal nessa situagdo seria que cada al-
goritmo mantivesse o valor de FE médximo, com A=1, de modo a atribuir o mesmo
peso aos dados recentes e passados, ou TPC minimo, com g;=0, tal que os parametros
ndo fossem atualizados. A principal diferenga entre os algoritmos estudados, além do
método usado para determinar o valor do fator de ponderagdo, conforme apresentado
na Subsecdo 4.2.1, estd na possibilidade de o usudrio pré-especificar ou ndo os limites
de maximo e/ou minimo desse fator.
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Figura 4.4: Estimativas da constante eldstica para o cendrio de teste 1. (a) algoritmos

FEV1, MQR e FEV, e (b) algoritmos FEV2 e TPC. As linhas verticais (---) indicam o
instante em que ocorre a transi¢do entre o sinal de entrada com e sem excitagéo.

No algoritmo FEV1 néo é possivel delimitar o menor valor que o FE pode atingir.
Assim, pode haver situa¢des em que o valor atribuido a esse parametro, Figura 4.5(a),
seja pequeno Ax ~ 0. Para esse caso, tem-se um descarte significativo do conhecimento
dindmico obtido sobre o sistema por meio dos dados anteriormente usados na estima-
¢do, e é atribuido nesse momento maior peso aos dados recentemente disponibilizados.
Com isso, caso o algoritmo determine um FE pequeno para um intervalo em que ndo
se tenha excitagdo nos dados, uma pobre estimativa é obtida.

Para o algoritmo FEV os valores de minimo e méximo do FE sdo especificados pelo
usudrio, assim como a delimitacdo do maior erro de predigdo e tempo para transi¢do
entre esses valores do FE, conforme Subsegdo 4.2.1 na descri¢do desse algoritmo. A
configuracdo desses parametros é realizada, a principio, de modo offline pela andlise de
dados dindmicos do sistema, de modo que o algoritmo seja eficiente. Para o sistema
massa mola estudado, o algoritmo produziu ponderagdes adequadas para o caso em
que a entrada era constante, mantendo o FE com valor de maximo Figura 4.5(b).

O algoritmo FEV2 faz o controle de atualizacdo do FE sem a necessidade de es-
pecificar seus delimitantes. Porém, pelo método de atualizagdo resultante para esse
algoritmo (4.3) e pelo ajuste dos parametros de configuragdo do mesmo, tem-se uma
variacdo do FE em valores préximos do maximo. Para o cendrio aqui estudado, du-
rante o intervalo sem excitagdo, esse algoritmo manteve o FE maximo A = 1, conforme
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desejado, Figura 4.5(c).

Para o algoritmo TPC, tem-se que o FE é constante e, para tratar a variacdo a ser
aplicada nos parametros do modelo identificado, pondera-se o tamanho do passo de
corregdo g. Pela configuracdo desse algoritmo, é desejavel inibir que atualizagdes no
modelo sejam realizadas quando os dados ndo possuem relevancia dindmica. Porém,
averiguou-se que em instantes em que o sinal é excitante, também ocorre certa atenu-
acgdo nas corregdes, Figura 4.5(d). Assim, pobres estimativas sdo obtidas quando nao
hé excitagdo nos dados, devido ter-se abstraido pouca informagéao relevante durante os
intervalos com excitacdo.
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Figura 4.5: Evolugao temporal do FE e do TPC para o cenario de teste 1. Algoritmos:
(a) FEV1, (b) FEV, (c) FEV2 e (d) TPC. As linhas verticais (---) indicam o instante em que
ocorre a transi¢do entre o sinal de entrada com e sem excitacdo.

Na Figura 4.5 é apresentada a evolugdo temporal do fator de ponderagao para cada
um dos algoritmos estudados. Nota-se que a atuagdo dos algoritmos foi aproximada-
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mente pertinente com o que se esperava, apesar de o algoritmo FEV1 e TPC realizarem
algumas ponderacgoes “indevidas”. Essas, referem-se ao caso em que tém-se algumas
atualiza¢des para o FE durante o intervalo em que a entrada ndo possuia excitagdo,
Figura 4.5(a). E ao caso em que o algoritmo TPC pondera o passo de correcdo durante
o intervalo em que a entrada era persistentemente excitante, Figura 4.5(d).

4.3.1.1.2 Estudo do cenério 2

Este cendrio corresponde ao caso em que o parametro k¥ do sistema é constante
durante toda a simulacdo. Dessa maneira, foi determinado x = 15 e o sinal de entrada
possui as mesmas caracteristicas do sinal usado no cendrio 1 de teste. Na Figura 4.6
sdo mostradas as estimativas obtidas.
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Figura 4.6: Estimativas da constante eldstica para o cendrio de teste 2. (a) algoritmos

MQR, FEV e FEV1; (b) algoritmos FEV2 e TPC. As linhas verticais (--) indicam o
instante em que ocorre a transi¢do entre o sinal de entrada com e sem excitagéo.

==

Para esse novo cendrio de teste, notou-se que os algoritmos foram mais eficientes na
estimagdo de « para o intervalo em que ndo hé excitagdo nos dados quando comparado
com o mesmo intervalo no cendrio de teste 1. Entre os fatores que explicam esse
ocorrido, estd o fato de « ser constante durante toda a simulagdo, o que de certo modo
induz menos atualiza¢gdes do modelo por parte dos algoritmos durante esse intervalo.
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A Figura 4.7, mostra a evolugdo temporal do fator de ponderacdo dos algoritmos
em andlise para o cendrio supracito. A principio, os algoritmos que apresentaram um
comportamento, de certa forma contraditério com o que se esperava em relagdo aos
intervalos dindmicos, foram o FEV1 e o TPC.
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Figura 4.7: Evolugao temporal do FE e do TPC para o cenario de teste 2. Algoritmos:
(a) FEV1, (b) FEV, (c) FEV2 e (d) TPC. As linhas verticais (---) indicam o instante em que
ocorre a transi¢ao entre o sinal de entrada com e sem excitacéo.

No algoritmo FEV1, tém-se que o fator de ponderacdo é atualizado apenas durante
os intervalos em que ndo se tinha excitagdo nos dados, Figura 4.7(a), que se refere a um
caso indesejado. Além disso, esse algoritmo estd constantemente em atualizagdo, com
um FE maximo Anax = 0,99, o que de certo modo também contribui para uma pobre
estimativa da varidvel x para o presente cendrio.

O TPC inibiu com maior énfase as atualiza¢des durante o intervalo em que havia
excitacdo nos dados, e permitiu que o modelo fosse atualizado durante o intervalo que
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a excitagdo foi cessada, Figura 4.7(d), o que também caracteriza uma forma inadequada
de funcionamento do algoritmo.

4.3.1.1.3 Avaliacido das estimativas resultantes

Como meio de quantificar o desempenho que cada um dos algoritmos obteve para
os cendrios de teste propostos, serda usado o método EPAM (3.9) para avaliagdo das
estimativas, apresentado na Subsec¢do 3.2.1 para a etapa (iv) de identificacdo de sistemas.
A Tabela 4.1 apresenta os valores quantitativos de desempenho.

Tabela 4.1: Avaliagdo das estimativas pelo método EPAM, para o sistema massa mola
amortecedor.

Algoritmos Indice EPAM
Cenariol Cenadrio 2
MQR 7,92 1,57
FEV1 4,88 1,61
FEV 3,31 1,59
FEV2 6,06 1,46
TPC 7,19 1,44

Para o cendrio 1, os algoritmos FEV e FEV1 foram os que produziram estimativas
mais acuradas, enquanto o algoritmo MQR produziu o pior indice EPMA. Isso pode ser
explicado, pelo fato de os algoritmos com FE variante extrairem maior conhecimento do
comportamento dinamico do sistema, que varia no tempo, durante o intervalo em que
a entrada era excitante. Dessa maneira, para o periodo em que a entrada é constante,
esses algoritmos sofrem menor degradacao.

No cendrio 2, nota-se que o desempenho de todos os algoritmos é muito parecido,
como pode ser observado pelos valores de EPAM produzidos.

4.3.1.2 Resultados experimentais poco R

Os resultados apresentados a seguir correspondem ao uso dos algoritmos com
ponderagdo varidvel na estimac¢do de parametros do modelo (3.10). Esse modelo foi
desenvolvido por Proenga (2015) para estimar a pressdo de fundo (PT1) do pogo R
de dados da Petrobras. Assim, pretende-se manter a mesma estrutura do modelo e
considerar que seus parametros sdo ajustaveis. Para validacdo do modelo resultante
realizou-se simulagéao livre.
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4.3.1.2.1 Estudo das estimativas

Na Figura 4.8, sdo apresentados os sinais de entrada e a saida medida, assim como
algumas das estimativas resultantes de acordo com os algoritmos de atualizagdo estu-
dados e o caso em que se tem a simulagdo do modelo (3.10) com parametros constantes.
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Figura 4.8: Estimativas da pressdo de fundo de pogo por meio de um modelo predi-
tivo, considerando os algoritmos recursivos propostos para a etapa de atualizacdo de
parametros. Sinais de entrada (a) TT3 e (b) FT4; (c) algoritmos FEV1, FEV, FEV2; (d)
primeira e (e) segunda janela de dados estimados. As linhas verticais (---) especifi-
cam as 3 janelas de dados selecionadas, consideradas da esquerda para a direita, cada
uma com 2000 amostras. Modelo indica a simula¢do do modelo preditivo (3.10) com

parémetros constantes.

O algoritmo TPC nédo é mostrado porque o mesmo diverge com o tempo e 0 MQR
devido os resultados obtidos com o uso dos outros algoritmos recursivos para atualiza-
¢do dos modelos apresentarem resultados muito parecidos. Para andlise, escolheram-se
3 intervalos de estimagdo por meio da massa de dados apresentada na Figura 4.8, os
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quais sdo delimitados pelas linhas verticais mostradas na mesma. O primeiro e terceiro
intervalo referem-se a uma transicdo de patamar em que se percebe correlacdo dessa
mudanca devido as entradas. O segundo refere-se ao caso em que nao se tem excitagdo
persistente nas entradas.

4.3.1.2.2 Avaliacdo das estimativas resultantes

Na Tabela 4.2 sdo mostrados os valores de indice EPAM obtidos para as estimativas
resultantes. Para a estimagdo da PT1, se considerado a diferenca apresentada nas
casas decimais para os resultados obtidos com o uso dos algoritmos recursivos, tém-se
que os algoritmos FEV2 e FEV foram os que produziram melhores resultados quando
comparados com os demais. No entanto, as diferencas apresentadas sdo irrisorias,
podendo considerar que os resultados alcangados sdo equivalentes. O algoritmo TPC
néo foi capaz de detectar a mudanca de patamar em tempo habil, deteriorando com isso
sua estimativa, levando a sua divergéncia. Essa perda na capacidade de deteccdo do
TPC pode ser explicada pelo fato desse algoritmo ter atenuado boa parte dos dados com
informacdo dinamica relevante para estimacdo, tornando-se incapaz de acompanhar
tais mudancas. Obviamente a simulacdo do modelo com os parametros constantes
produziu os piores resultados, sugerindo a vantagem de se usar métodos de atualizagdo
online de parametros.

Para o caso em que ndo hd mudanca de patamar nos dados, ou seja, as varidveis de
entrada e saida de interesse permanecem em estado estaciondrio, janela 2 Figura 4.8(e),
tém-se que os algoritmos recursivos produziram piores estimativas da PT1. A piora
na capacidade de estimagdo dos modelos para o caso descrito era esperada, devido a
janela 2 referir-se a um intervalo em que a persisténcia de excitacdo nos dados é baixa.

Tabela 4.2: Avaliagdo das estimativas pelo método EPAM, considerando o uso de um
modelo preditivo para estimacdo da pressdo de fundo no Pogo R estudado.

Algoritmos Indice EPAM - Pogo R
Janela1l Janela2 Janela3
MQR 0,31 0,32 0,25
FEV1 0,31 0,32 0,24
FEV 0,23 0,24 0,20
FEV2 0,20 0,21 0,20
Modelo 2,69 1,66 5,10

4.3.2 Analise das Abordagens propostas para Estimacao Dual

Para o caso em que é estudado o problema de estimagdo dual de estados e para-
metros, as abordagens de atualizagdo propostas na Subsecdo 4.2.2 sdo aplicadas em
modelos que compdem o FK, para estimacdo da PT1 conforme apresentado a seguir.
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4.3.2.1 Resultados experimentais poco R

O sistema experimental aqui tratado é o mesmo utilizado para testes na Subsegao
4.3.1, em que é considerado para uso os dados do Pogo R para estimacdo de sua PT1.
No entanto, ao invés de se atualizar um modelo de predicdo, faz-se a atualizacdo do
modelo de processo f que compde o FK que é responsével por estimar a PT1 para os
estudos aqui realizados.

Como discutido anteriormente, os modelos matematicos que compdem o FK em
questdo foram propostos por Proenca (2015) e Teixeira et al. (2016). Tais modelos foram
identificados na representacdo ARX polinomial, e referem-se ao modelo de processo f
(3.10) e o modelo de observagdo /1 (3.11). Em seguida, esse par de modelos foi reescritos
como (1.1)-(1.2), mais especificamente no formato (3.12)-(3.13) pelo fato dos modelos
identificados serem lineares, e entdo foram usados no FK.

Em (Proenga, 2015; Teixeira et al., 2016), observou-se a importancia de atualizar os
parametros de (3.10) ao longo do tempo enquanto a PT1 é estimada pelo FK.

4.3.2.2 Estudo da abordagem recursiva e em batelada

Para os estudos aqui realizados foram determinados dois tipos de testes, um refe-
rente ao caso que atualiza-se apenas um parametro, e outro em que estima-se todos os
parametros do modelo de processo f.

Inicialmente considera-se o caso em que se estima apenas um parametro do modelo
de processo f, referente ao primeiro atraso da saida z;_;, para o modelo (3.10). A
escolha desse parametro a ser atualizado deve-se a grande importancia desse regressor
ao se explicar a saida z;. Para o caso em que se utiliza da abordagem em batelada, o
algoritmo a principio usado é o MQ convencional (3.5). Na Figura 4.9, sdo apresentadas
as estimativas resultantes e a evolugdo desse parametro nas janelas selecionadas para
estudo.

Para uma melhor anélise das estimativas resultantes, escolheram-se duas janelas de
dados menores com 7000 amostras cada (aproximadamente 5 dias) numeradas como
1 e 2 e delimitadas pelas linhas verticais na Figura 4.9(a). A primeira refere-se a
uma transi¢do no ponto de operacdo, Figura 4.9(b), que corresponde ao caso em que
os dados do processo possuem persisténcia de excitacdo. J4 a segunda, é o cendrio
em que o sinal permanece num mesmo patamar, sem transiente, Figura 4.9(c), que
representa a situagdo em que os dados utilizados sdo pobres para estimagdo. As
variagdes resultantes do parametro referente ao regressor z;_; em cada uma das janelas
selecionadas sdo apresentadas nas Figuras 4.9(d)-(e), as quais sofrem altera¢des na casa
decimal de 107 e 1073, respectivamente.

Para o primeiro cendrio, Figura 4.9(b), é possivel notar que o algoritmo DT-MQ
teve resultados mais satisfatérios quando comparado com os demais, obtendo uma
estimativa mais aproximada do valor verdadeiro. Isso pode ser explicado, pelo fato
de a deteccdo de transientes ocasionar apenas mudancas pontuais no pardmetro do
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modelo, Figura 4.9(d). Assim, a atualizacdo é adequadamente aplicada conforme se
tem informacdo relevante nos dados, por exemplo, na amostra de 96000, é perceptivel
a ocorréncia de mudanca no patamar. Considerando o intervalo a partir da amostra de
100000, Figura 4.9(d), em que transientes ndo sdo detectados, o parametro é mantido
constante pelo algoritmo DT-MQ. Porém, permanece variando para os algoritmos re-
cursivos, tornando-os mais propicios a gerar degradacdo do modelo, fazendo com que
o DT-MQ se sobressaia.
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Figura 4.9: Estimativas da pressao de fundo PT1, considerando cada um dos algoritmos
usados nas abordagens propostas para a etapa de atualizagdo de um pardmetro do
modelo de processo f do FK no contexto de estimacdo dual. (a) algoritmos FEV, MQR
e DT-MQ, estimando a massa de dados total referente a aproximadamente 7 meses;
(b) janela de dados 1; (c) janela de dados 2; (d) e (e) evolugdo do parametro estimado
para as janelas 1 e 2, respectivamente. As linhas verticais (---) indicam os intervalos
selecionados para andlise, cada um com 7000 amostras.

No segundo cendrio, Figura 4.9(c), no qual ndo ha transientes, o parametro mantém-
se constante para o DT-MQ como esperado. Para o algoritmo FEV foram obtidos resul-
tados muito préximos do DT-MQ), e mais satisfatérios que o MQR. Isso é possivelmente
explicado, pelo fato de o algoritmo com FE variante extrairem maior conhecimento di-
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namico do sistema durante os intervalos em que ha excitacdo nos dados, quando
comparado com o0 MQR. Com isso, para os casos em que os dados sdo pobres para
estimacdo, os algoritmos que absorveram maior conhecimento a priori tendem a sofrer
menor degradacdo em suas estimativas.

4.3.2.3 Avaliacido das estimativas resultantes

O indice para avaliagdo de desempenho dos métodos investigados é o EPAM. Os
cendrios considerados para avaliagdo sdo apresentados nas Figuras 4.9(b)-(c), referidos
respectivamente como Janela 1 e 2. Para essas janelas, também foram desenvolvidas a
andlise em que se realiza a estimacdo de todos os pardmetros do modelo de processo f.
Nesse caso, a fim de amenizar as variagdes nos parametros na abordagem em batelada,
usa-se do algoritmo de MQ com regulagdo descrito na Subsegdo 4.2.2, o qual restringe
as corre¢des com base na incerteza estimada dos parametros anteriores.

Tabela 4.3: Avaliagdo pelo método EAPM das estimativas resultantes do FK para a
pressdo de fundo do pogo R. Considerando os algoritmos de atualizacdo usados nas
abordagens propostas para o contexto de estimagdo dual.

Indice EPAM
) estimando estimando
Algoritmos A A
um param. todos os param.
Janela1l Janela2 Janelal Janela2
MQR 2,79 13,60 13,02 7,21
FEV 2,68 8,67 36,24 19,05
DT-MQ 1,87 8,51 2,17 924

Para o caso de se estimar um pardmetro, percebe-se que o algoritmo DT-MQ pro-
duziu os melhores resultados; veja Tabela 4.3. Quando pretende-se comparar o desem-
penho entre os métodos recursivos, o FEV produziu melhores resultados em relagdo
ao MQR com FE constante. No caso em que se usa a janela 1 de dados, a pequena
diferenca entre o desempenho dos algoritmos recursivos estd relacionada ao fato de os
dados em anélise serem persistentemente excitantes. Para a janela 2, o FEV também
foi melhor que o MQR, j& que em momentos anteriores o FEV foi capaz de capturar
maiores conhecimentos sobre a dindmica do sistema. Para esse ultimo cendrio, ndo
havia transiente nos dados.

Para o caso em que se estimam todos os parametros, considerando que o DT-MQ
para esse caso utiliza do algoritmo em batelada com regulacdo, seu desempenho per-
manece superior aos demais algoritmos quando considerada a janela 1 para anélise.
Ja para a janela 2, em que ndo se tem persisténcia de excitagdo nos dados, o algoritmo
MQOR produziu melhores resultados. Essa melhora nos resultados por parte do algo-
ritmo MQR quando comparado com o FEV consiste no fato de menores atualizagdes
no modelo serem produzidas por esse algoritmo, a medida que todos os parametros
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sejam atualizados. Como pode ser notado, esse maior grau de liberdade para se atua-
lizar modelos pode ocasionar piora relevante por parte dos métodos de estimagdo com
ponderagdo varidvel na presenca de dados com baixa persisténcia de excita¢do. Para o
algoritmo DT-MQ, devido a falta de transiente nos dados, os parametros sdo mantidos
constantes, sendo isso mostrado em parte pela Figura 4.9(e). Assim, pode-se conside-
rar que a dltima atualizacdo do modelo, por esse algoritmo, ndo capturou de modo
adequado a dindmica implicita nos dados, sendo esse o motivo pelo qual melhores
resultados ndo foram obtidos por esse algoritmo.

4.4 Conclusodes do Capitulo

Este capitulo abordou os algoritmos recursivos e metodologias impostas para o
procedimento de atualizacdo de modelos preditivos em tempo de execugdo, para casos
em que o cendrio de teste considerado corresponde a dados com excita¢do intermitente.
Em seguida, foram propostas duas abordagens para atualizagdo de parametros tendo
como base 0 método para estimacdo dual de estados e parametros, em que atualizou-se
o modelo de processo que compde o FK usado para estimar a pressdo de fundo PT1.
Uma das abordagens considera o uso de algoritmos recursivos, a outra utiliza de uma
técnica para deteccdo de transientes em janelas moéveis de dados. Para cada janela
considerada apropriada para estimagdo segundo a técnica de detec¢do de transiente, a
atualizacdo do modelo de processo f do FK foi realizada em tempo de execugdo por
um algoritmo em batelada. Ambas abordagens foram estabelecidas com o propédsito
de tornarem os sensores virtuais mais robustos as mudancas dinamicas para casos em
que os dados do processo de interesse possuem excitagdo intermitente. Os resultados
obtidos foram entdo apresentados para uma avaliacdo tanto qualitativa quanto quan-
titativa em relagdo aos algoritmos usados e abordagens propostas. Por meio desses
resultados algumas conclusdes foram obtidas, tanto para o caso em que se analisou
o desempenho de algoritmos recursivos para atualizacdo de parametros em modelos
preditivos, quanto das abordagens de atualizacdo de modelos que compdem o FK. Para
o primeiro caso, notou-se que os resultados sugerem a vantagem de se usar métodos de
atualizacdo recursiva desde que haja fator de ponderagédo varidvel para tratar excitagdo
intermitente. No segundo caso, em que analisou-se o desempenho dos estimadores de
parametros para abordagem dual, concluiu-se por exemplo, a vantagem de que estimar
apenas um parametro do modelo é mais seguro para a abordagem recursiva. A medida
que para a abordagem com deteccdo de transientes esse problema ndo ocorre.



Capitulo 5

Sensor Virtual para Vazio de Oleo

5.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o estudo de viabilidade para o projeto de um sensor
virtual para a estimacdo da vazdo de 6leo em processos de petréleo offshore. O foco
a ser mantido, a principio, refere-se a primeira etapa da técnica de identificagdo de
sistemas, na qual sdo realizados estudos nos dados do processo de modo a averiguar
se a obten¢do de modelos preditivos é possivel.

O restante desse capitulo é organizado em trés se¢des, em que na Secdo 5.2 é apre-
sentada a metodologia aplicada para estudo de correlacdo nos dados do processo. Na
Secdo 5.3 sdo apresentados os resultados alcancados pelo uso da metodologia proposta,
e para fechar o capitulo na Segdo 5.4 sdo realizadas as consideragdes finais.

5.2 Metodologia para Analise dos Dados

Nesta sec¢do sdo apresentados os procedimentos usados no intuito de se detectar a
existéncia de correlagdo entre a vazdo de 6leo no separador de testes (FI5.1) e as demais
varidveis do processo, as quais foram apresentadas na Tabela 2.1 e na Figura 2.4.

Os dados disponibilizados para anélise referem-se a janelas com diferentes quanti-
dade de amostras, as quais correspondem aos intervalos em que os pogos de petréleo
sdo alinhados para aferir sua vazdo de 6leo produzida; veja Figura 1.2. Esses inter-
valos para atribuir a medi¢do de vazdo a cada pogo em sua determinada plataforma
tem duracdo e ocorréncia imprevistas por dependerem da atuacdo da ANP. Para os
estudos aqui desenvolvidos utilizam-se dados coletados de trés pocos: E, M e P. Para
esses dados tem-se o histograma da Figura 5.1 que relaciona a quantidade de janelas
de dados, referentes ao periodo de Junho de 2014 a Agosto de 2015, com a dura¢do em
horas de coletas desenvolvidas nas mesmas.

Como pode ser notado na Figura 5.1, uma grande dispersdo em relagdo ao tempo
em que cada pogo é mantido em alinhamento é encontrada, variando de 4 a 72 horas.
Para essa massa de dados disponibilizada, tém-se 56 janelas de dados considerando os
trés pocos nos instantes de alinhamento para teste.

Dentre essas janelas de dados, verificou-se a existéncia de diferentes cendrios quanto
ao comportamento dindmico e estatico. Por isso, pretende-se verificar se h4, e qual tipo
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de correlagdo é encontrada entre a saida FI5.1 e as demais varidveis do processo, as
quais sdo as candidatas a entradas do modelo.

Cluantidade de Janelas

0 10 20 30 40 50 B0 70 80
Tempo (horas)

Figura 5.1: Histograma da duragdo em horas de cada janela no momento em que os
pocos E, P e M estdo alinhados para testes. Para o periodo Junho de 2014 a Agosto de
2015, foram totalizadas 56 janelas de dados nesse conjunto de pogos.

5.2.1 Anadlise do Comportamento Dindamico

Primeiramente foi realizada a sele¢do dos intervalos de dados em que a vazdo de
6leo apresentava comportamento dinamico. Como exemplo, consideremos algumas
janelas referentes ao poco M.

Na Figura 5.2, sdo apresentadas duas formas de transi¢do encontradas nas janelas
de dados com comportamento dindmico, as quais foram classificadas de forma visual
como transi¢des “abruptas” (Figura 5.2(a)) e “suaves” (Figura 5.2(b)).

A partir de janelas com essas caracteristicas, é realizado o estudo de correlacao
cruzada, de modo que cada janela de alinhamento da vazdo de 6leo seja analisada
separadamente com as demais varidveis do processo para o mesmo intervalo de tempo
correspondente a coleta. Esse estudo, é ilustrado na Figura 5.3.
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Figura 5.2: Algumas das janelas de dados com comportamento dinamico referentes
ao Pogo M, quando o mesmo estd alinhado para testes. Em (a), sdo apresentados dois
intervalos de alinhamento com uma transi¢do “abrupta”, enquanto que, em (b), tem-se
uma transicao “suave”.
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Figura 5.3: Diagrama representativo do estudo de correlacdo cruzada entre os intervalos
de alinhamento da vazdo de 6leo com as demais varidveis candidatas a entrada. As
linhas verticais sdo usadas como referéncias para andlise, a pontilhada (--) indica o
ponto em que ndo se tem atraso, a continua (-) indica o ponto em que se tem maior
pico de correlagdo para o intervalo de atrasos analisado. Ja as horizontas pontilhadas
(- -) demarcam a regido do limite de confianca de 95%.

5.2.2 Andlise do Comportamento Estatico

Considerando que se deseja realizar a selecdo das janelas de dados que apresentem
comportamento estético, algumas janelas do pogo M foram selecionadas. Tais janelas
sdo mostradas na Figura 5.4.
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Figura 5.4: Algumas das janelas de dados com comportamento estético referentes ao
Poco M, quando o mesmo esta alinhado para testes.

Quando se deseja fazer estudo de correlagdo estdtica entre essas janelas, torna-
se necessdrio eliminar as amostras relacionadas a transientes do inicio da operagdo de
alinhamento. Esse tipo de cendrio pode ser notado nas primeiras amostras apresentadas
na Figura 5.4. Assim, é essencial o descarte de uma certa quantia de amostras para que
esse estudo ndo resulte em respostas incoerentes.
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Figura 5.5: Diagrama representativo para avaliagdo qualitativa da correlacdo estética
nas janelas de alinhamento, entre a vazdo de 6leo e as demais varidveis do processo.

Como método de avaliacdo quantitativa tem-se o estudo do coeficiente de Pear-
son. No caso de uma avaliagdo qualitativa, é apresentado na Figura 5.5 um diagrama
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representativo com esse objetivo. Para o estudo qualitativo sdo usadas as janelas de
alinhamento classificadas como estaticas com relacdo a variavel de interesse a ser esti-
mada, a vazdo de 6leo; ver Figura 5.4. A partir dessas e das janelas referentes as demais
varidveis do processo, para o mesmo intervalo de tempo, obtém-se os pontos referentes
as médias de cada janela. Assim, ajusta-se uma reta para esses pontos obtidos, em que
a inclinagdo da reta e a forma com que os pontos estdo distribuidos fornecem de modo
ilustrativo a correlacdo estética presente em tais dados.

5.3 Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados alguns dos resultados obtidos, em que notou-se que
as conclusdes alcangadas para os pogos sdo semelhantes. A seguir sdo apresentados os
resultados para o Poco M e P.

5.3.1 Po¢co M

Para o po¢o M, tém-se um total de 22 janelas com dados de alinhamento correspon-
dentes a testes maiores que 4 horas. Vale lembrar que é considerada uma massa de
dados no periodo de Junho de 2014 a Agosto de 2015, com uma taxa de amostragem
referente a 1 minuto por amostra. Essas janelas sio nomeadas por sua enumeracdo
correspondente a sequéncia temporal dos testes, contando a partir da primeira até a
altima janela encontrada nessa massa de dados.

Entre as 22 janelas de alinhamento, classificou-se que 11 delas correspondiam a
caracteristicas dindmicas e seriam utilizadas nos estudos de correlagao cruzada, sendo
elas 2, 3, 7, 8, 10, 11, 12, 15, 16, 17 e 18. Outras 5 janelas foram caracterizadas como
comportamento estédtico, referenciadas como 1, 9, 13, 20 e 22. As 6 janelas restantes
foram descartadas por apresentarem medig¢des incoerentes com o que se espera em
relacdo ao processo de extragdo offshore, sendo elas 4, 5, 6, 14, 19 e 21.

Ap6s discriminadas as janelas de alinhamento, utiliza-se das que possuem carac-
teristicas dinamicas, como exemplo a Figura 5.2, para se estudar a correlacdo entre a
vazdo de 6leo e as demais varidveis do processo candidatas a comporem o modelo de
estimacdo. E utiliza-se das janelas com comportamento estédtico, exemplo Figura 5.4,
para tentar se obter uma relacdo estética entre as varidveis.

Como os resultados encontrados para a correlagdo cruzada entre essas varidveis
analisadas sdo similares, apenas alguns serdo mostrados. Como escolha de possiveis
candidatas a entrada do modelo, deu-se preferéncia as referentes a medidas obtidas na
plataforma. Isso se deve, ao fato de os respectivos instrumentos apresentarem menores
problemas com relacdo a troca e manutencao.

Na Figura 5.6, sdo apresentadas algumas das respostas resultantes para o estudo de
correlagdo desenvolvido. Como pode ser notado, nenhuma das varidveis candidatas a
entrada do modelo possui correlagdo significativa com a vazao de 6leo do separador
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de testes. Logo, a obten¢do de um modelo dindmico ndo é uma tarefa factivel com
base nesses dados. Apesar da entrada TT3 possuir certa correlagdo, estd pode ser
considerada insignificante sendo entdo descartada.
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Figura 5.6: Fungdo de correlagdo cruzada para alguns intervalos e varidveis candidatas
a entrada escolhidas para o poco M. (a) Intervalo: 2, Entrada: PT3a; (b) Intervalo: 3,
Entrada: PT3; (c) Intervalo: 8, Entrada: FT4 e (d) Intervalo: 17, Entrada: TT3.

Pretendendo avaliar também os eventos em estado estaciondrio, por meio de uma
relacdo estatica entre as varidveis, fez-se um estudo tanto qualitativo quanto quantita-
tivo.

Para o estudo qualitativo, escolheu-se dentre os resultados alcangados um como
representativo, sendo esse mostrado na Figura 5.7. Como pode ser observado, também
ndo foi encontrada uma correlagéo estatica significativa, tornando assim a obtengdo de
modelos estéticos inapropriada.

Considerando o estudo quantitativo, pelo uso do coeficiente de Pearson para as
5 janelas selecionadas com tais caracteristicas estaticas, determinou-se que serdo to-
madas as 300 tltimas amostras de cada uma das varidveis para desenvolvimento da
andlise. Assim, as flutuagdes iniciais que provavelmente estdo relacionadas ao inicio
da operacdo de alinhamento sdo eliminadas. Esses resultados sdo mostrados na Tabela
5.1.
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Figura 5.7: Correlagdo estatica para o pogco M. Estudo entre a vazdo de 6leo FI5.1 e a
pressdo a montante da SDV de producado PT3a.

Como pode ser notado, para o pogo M o maior coeficiente encontrado foi de 0,6
referente a pressdo de fundo. Contudo, em muitos pogos apés determinado tempo
esse sensor é danificado e sua substitui¢do ndo é viavel. Assim, o uso das medidas
dessa varidvel como possivel entrada para um modelo torna-se inadequada. Os outros
valores de correlacdo mantiveram-se abaixo de 0,5, e 0 que normalmente se espera para
obtencdo de modelos estaticos sao valores em torno de 0,8.

5.3.2 Poc¢o P

No pogo P, foram disponibilizadas 14 janelas de alinhamento, sendo 6 referentes ao
comportamento dindmico, referenciadas como 2, 4, 5, 6, 7 e 9. A referenciada como 3
foi descartada e as outras 7 foram relacionadas ao comportamento estatico, sendo elas
1, 8,10, 11, 12, 13 e 14. A mesma massa de dados utilizada é referente ao periodo de
Junho de 2014 a Agosto de 2015.

Para o estudo de correlacdo cruzada, tém-se algumas das respostas apresentadas
na Figura 5.8. Ja para o estudo de correlacdo estética, escolheu-se mostrar o resultado
qualitativo apresentado na Figura 5.9. A principio parece haver uma certa relacdo
estatica para esses dados, porém, nota-se que apenas o ponto “1” estd ocasionando
esse fato. Assim, ao se eliminar tal ponto, ter-se-ia pouca relagdo estatica encontrada,
resultando assim numa correlagdo insignificante para obtencdo de modelos. A partir
disso, fez-se o estudo quantitativo de correlacdo, que é mostrado na Tabela 5.1.

Da mesma maneira que ocorreu para o po¢o M, o P também nao possui correlagdo
dindmica nem estatica significativa para obtencdo de modelos.
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Figura 5.8: Funcdo de correlagdo cruzada para alguns intervalos e varidveis candidatas
a entrada escolhidas para o Poco P. (a) Intervalo: 2, Entrada: PT3a; (b) Intervalo: 4,
Entrada: PT3b; (c) Intervalo: 6, Entrada: FT4 e (d) Intervalo: 7, Entrada: TT3.
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Figura 5.9: Correlacdo estatica para o pogo P. Estudo entre a vazdo de 6leo FI5.1 e a
pressdo a montante da SDV de producado PT3a.
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Tabela 5.1: Coeficiente de correlagdo entre a saida vazdo de 6leo no separador de teste (FT5.1)
com algumas das demais varidveis medidas no processo.

Coeficiente de Correlagdo
Variavel - Tag | Poco M Pogo P
PT1 0,61 -0,07
TT1 0,33 -0,14
PT2 0,22 -0,19
TT2 0,30 -0,18
PT3a -0,03 -0,11
PT3 -0,21 -0,11
PT3b 0,5 -0,11
TT3 0,47 -0,17
FV3 -0,34 0,14
PT4b -0,48 -0,15
PT4a -0,5 -0,15
TT4 -0,24 -0,12
FT4 0,22 -0,11
Fv4 0,24 -0,17
FT5.2 0,19 0,03
FT5.3 -0,42 -0,16

54 Conclusdes do Capitulo

Este capitulo abordou a metodologia e resultados alcangados para o objetivo de se
desenvolver um sensor virtual para a predigdo direta da vazdo de 6leo, que é aferida
em um separador de teste durante certos intervalos. Esse estudo corresponde a uma
nova abordagem em relagdo aos procedimentos que vinham sendo desenvolvidos pelo
grupo de pesquisa MACSIN, onde se havia trabalhado até o momento apenas com
a ideia de se estimar a pressdo de fundo do pogo. Porém, para os dados analisados
ndo foi encontrada correlacdo dindmica relevante entre a saida de vazao de 6leo a ser
estimada e as varidveis candidatas a entrada do modelo. Também fez-se o estudo de
correlacdo estatica, para a qual concluiu-se que a relacdo entre as varidveis é pouco
significativa. Assim, os dados analisados podem ser considerados pouco propicios
para se obter modelos devido a vazado de 6leo no separador ndo apresentar correlacdo
com outras varidveis do processo. Dentre os diversos motivos para ndo se encontrar
correlacdo, tem-se o fato do tamanho da massa de dados disponibilizada para estudos
ser pequena. Também seria adequado analisar se o atraso puro de tempo entre o gas lift
e o teste feito no separador possui a mesma ordem de duracdo, de modo que possa ser
capturado o comportamento resultante na vazdo de 6leo produzido devido a inje¢do
de gas. Com essa anélise do tempo de resposta entre a injecdo de gas e a vazao de dleo,
seria possivel determinar se ha tempo habil para a realizacdo de testes de identificacao,
e assim propor testes a serem realizados com o objetivo de coletar dados adequados
para obtencdo de modelos.






Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Considerac¢oes Finais

Neste trabalho foram estudados estimadores de pardmetros em dados com exci-
tacdo intermitente. A principal motiva¢do para o estudo de sistemas com excitagdo
intermitente é a estimagdo baseada em dados histéricos. Dessa forma, deseja-se im-
plementar sensores virtuais que sejam robustos a mudancas dinamicas do sistema.
Nesse contexto, estudos tem sido desenvolvidos pelo grupo de pesquisa MACSIN da
UFMG em conjunto com a Petrobras para criar sensores virtuais para seus processos
de extracdo offshore. Com esse proposito, este trabalho é dividido em duas partes.

A primeira parte (I) foi contextualizada no cendrio em que pretende-se tornar os
sensores virtuais para predigdo da pressdo de fundo de pogo mais robustos a mudangas
dindmicas do pogo. Para isso, fez-se o estudo de algoritmos e proposta de abordagens
para o caso em que os modelos que compdem o sensor virtual tem seus parametros
atualizados ao longo do tempo. A principal contribui¢do proposta nessa parte consiste
na abordagem de deteccdo de transientes em dados histéricos em tempo de execucéo.
Com esse monitoramento ajusta-se o modelo dindmico apenas quando o nivel de
informacgdo dinamica contida nos dados for considerado adequado.

Na segunda parte (I), se prop0s o projeto de sensores virtuais. A principio, tem sido
considerado a estimagdo da pressdo de fundo de pogo, a partir da qual se tem estimado
a vazdo de 6leo produzido no pogo de petréleo de forma indireta. Entretanto, foi ques-
tionada a possibilidade de se estimar a vazdo de 6leo de forma direta. A complexidade
contida nesse caso, refere-se ao fato das medigdes de vazdo disponibilizadas para iden-
tificagdo corresponderem a medidas intervalares com duragdo e ocorréncia imprevistas
por dependerem da atuagdo da ANP. Entdo realizou-se o estudo de viabilidade para
o projeto de sensores virtuais para estimacdo da vazdo de 6leo produzido em pogos
de petréleo. Para tal, foi empregado a andlise de correlagdo nos dados histoéricos, cujo
resultando sugere que esses dados ndo possuem informacdo dindmica relevante sobre
o sistema, tonando o desenvolvimento de um sensor virtual uma tarefa infactivel.

No decorrer deste trabalho, foram investigados métodos de estimagdo de parame-
tros para sistemas com excita¢do intermitente.

No Capitulo 2, apresentou-se o processo de extragdo de petrdleo offshore, cujos
dados histéricos correspondem a dados com excitagdo intermitente. Nesse capitulo, foi
descrito o funcionamento, as tags e especifica¢des das principais varidveis de interesse
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para andlise do processo offshore. Além disso, foi realizada uma breve revisdo sobre
sensores virtuais, por meio de sua defini¢do e descrigdo do procedimento adotado por
Fortuna et al. (2007). Por fim, apresentou-se alguns dos trabalhos desenvolvidos por
membros do projeto de P&D.

No Capitulo 3, apresentou-se uma breve revisdo dos principais ferramentas e téc-
nicas utilizadas para o desenvolvimento e anélise de sensores virtuais. Uma contex-
tualizagdo é realizada ao longo do capitulo, abordando as dreas de pesquisa e técnicas
usadas. Inicialmente, foram descritas as técnicas de modelagem caixa branca, preta e
cinza para a obten¢do de modelos preditivos. Alguns trabalhos que empregam essas
técnicas aplicadas a processos de extragdo de petrdleo sdo discutidos. Em seguida,
foi apresentado os modelos obtidos por meio da modelagem caixa preta sdo usados
para criar sensores virtuais baseados em Filtros de Kalman. Técnicas de filtragem
adaptativa fornecem estimativas mais precisas e robustez para esses sensores ao se
utilizar de dados que possuem excitagdo intermitente. Para tal, emprega-se o filtro de
Kalman cujo modelo de processo é variante no tempo, o que caracteriza um problema
de estimacdo dual de estados e parametros. Por fim, apresentou-se uma breve revisdo
sobre o método dual, em que sdo usados estimadores de pardmetros para contornar
a degradagdo do sensor ao se utilizar dados com pouco excitagdo. Além disso, uma
breve discussdo sobre algoritmos recursivos com ponderagdo varidvel e as vantagens
de se analisar transientes em janelas de dados moéveis sdo apresentadas.

O Capitulo 4 trata a primeira parte (I) deste trabalho, em que se pretende tornar os
sensores virtuais mais robustos a mudangas dinadmicas. Nesse capitulo sdo revisados
algoritmos recursivos com ponderagdo varidvel, utilizados a principio para estimar
parametros variantes em um cendrio simulado. Em seguida, apresentaram-se duas
abordagens de atualizacdo de parametros no contexto dual em processos de extragao
offshore, em que sensores virtuais para predi¢do da pressdo de fundo sdo analisados.
A primeira abordagem emprega estimadores recursivos por ponderagdo variavel dos
dados. A segunda abordagem proposta, denota uma nova forma de monitorar tran-
sientes em janelas moéveis de dados, em que apenas janelas com informagdo dinamica
relevante sdo utilizadas no processo de atualizagdo do modelo. Os resultados encon-
trados sugerem a vantagem de se atualizar modelos de forma online, e a melhora no
desempenho das estimativas pelo uso do algoritmo de estimac¢do de parametros em
batelada com detecgdo de transientes.

No Capitulo 5 trata a segunda parte (II) deste trabalho, em que estuda-se a viabili-
dade do projeto de sensor virtual para estimacdo da vazao de 6leo produzido no poco
de petréleo. Nesse capitulo, sdo apresentadas as ferramentadas e andlises realizadas
nos dados referentes a vazdo de 6leo medidos no separador de teste. Por meio dessas
andlises foi possivel verificar que os dados disponibilizados podem ser considerados
pouco propicios para se obter modelos preditivos devido a insignificante correlagdo
dinamica e estatica entre a vazao de 6leo e as outras varidveis candidatas a entrada do
modelo.
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6.2 Trabalhos Futuros

Ao longo do trabalho realizado, algumas propostas de continuidade foram levan-
tadas. Entre elas, podem-se destacar:

e Odesenvolvimento de um método de ponderagdo que correlacionasse ndo apenas
o erro de estimativa, mas também a persisténcia de excitagdo nos dados, gerando
assim, uma corre¢do mais adequada na ponderacdo dos dados.

e Proposta de uma forma sistematica de definir os limiares para as varidveis de
configura¢do da técnica de detecgdo de transientes automaticamente em tempo
de execucéo.

¢ Andlise de alguns métodos que possibilitem o algoritmo com detecgdo de transi-
entes descartar correlagdes esptrias.

e Utilizar de uma massa de dados maior para andlise de viabilidade do projeto de
sensores virtuais para a vazao de 6leo.

e Desenvolver anédlises de correlacdao considerando o caso multivariavel.
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